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Resumen 

El objetivo principal de la investigación fue plantear un Sistema de Mantenimiento 

Predictivo utilizando Algoritmos de Machine Learning para solucionar la inactividad 

productiva causada por reparaciones de maquinaria en el sector industrial en el 2024. 

La investigación fue de tipo básica, de enfoque cuantitativo, no experimental y 

correlacional. Se recolectaron los datos a partir de una ficha de recolección mediante 

los sensores avanzados, la muestra objeto de estudio en esta investigación estuvo 

compuesta por 1 compresor de aire industrial. El desarrollo de modelos predictivos se 

realizó utilizando algoritmos avanzados de Machine Learning en Python. Los 

resultados indicaron que el modelo de regresión logística mejoró el recall en la 

detección de fallos hasta un 92,5% y el árbol de decisión alcanzó una precisión del 

85,1%. El random forest optimizó el equilibrio entre precisión y recall, alcanzando un 

90,3% en el F1-score. Concluye que, a pesar de tener una precisión general del 0,88, 

el modelo de Random Forest enfrenta desafíos en la identificación de fallos, con una 

precisión inicial baja, aunque el ajuste del punto de corte mejora significativamente el 

recall para la detección de fallos críticos, aumentando la sensibilidad del modelo a los 

fallos a costa de incrementar los falsos positivos. 

Palabras clave: Mantenimiento predictivo, machine learning, compresor industrial 
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Abstract 

The main objective of the research was to propose a Predictive Maintenance System 

using Machine Learning Algorithms to solve productive downtime caused by 

machinery repairs in the industrial sector in 2024. The research was basic, with a 

quantitative, non-experimental and correlational. The data was collected from a 

collection sheet using advanced sensors; the sample under study in this research was 

composed of 1 industrial air compressor. The development of predictive models was 

carried out using advanced Machine Learning algorithms in Python. The results 

indicated that the logistic regression model improved the recall in fault detection up to 

92.5% and the decision tree reached an accuracy of 85.1%. The random forest 

optimized the balance between precision and recall, reaching 90.3% in the F1-score. 

It concludes that, despite having an overall precision of 0.88, the Random Forest 

model faces challenges in identifying faults, with a low initial precision, although 

adjusting the cut-off point significantly improves the recall for fault detection. critical, 

increasing the sensitivity of the model to failures at the cost of increasing false 

positives. 

Keywords: Predictive maintenance, machine learning, industrial compressor 
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I. INTRODUCCIÓN

Los Sistemas de Mantenimiento Predictivo (PMS) son fundamentales en la 

Industria 4.0, mejorando el tiempo de actividad del equipo y reduciendo costos 

(Andrioaia & Gaitan, 2024). os recientes avances en el Internet de las Cosas (IoT), la 

computación en la nube y el análisis de datos han facilitado la recopilación y análisis 

de datos en tiempo real, lo que mejora la detección temprana de fallos. La 

planificación del mantenimiento se vuelve más eficiente y se reducen las 

interrupciones inesperadas gracias a la capacidad de los sistemas de gestión de 

mantenimiento (PMS) para anticipar y prevenir fallos mediante un monitoreo 

constante. Estos sistemas, que emplean sensores para supervisar los activos y 

organizar de manera óptima las actividades de mantenimiento, generalmente constan 

de cuatro componentes clave: adquisición de datos, diagnóstico de fallos, pronóstico 

de fallos y toma de decisiones de mantenimiento. Esta estructura integral proporciona 

un enfoque sistemático y eficiente para la gestión del mantenimiento (Ayvaz & Alpay, 

2021). La capacidad de recopilar y analizar datos en tiempo real ha llevado a un nivel 

sin precedentes de precisión y eficiencia en la detección temprana de fallos. 

En el contexto internacional, diversas investigaciones han demostrado la 

eficacia del mantenimiento predictivo utilizando Machine Learning. Por ejemplo, 

investigaciones en la industria manufacturera han empleado redes neuronales 

recurrentes (RNN) para el mantenimiento predictivo de equipos, donde han logrado 

una precisión superior al 95% en la clasificación de condiciones críticas de desgaste 

(Küfner et al., 2021). En el estudio de Iftikhar et al. (2022), se utilizaron algoritmos de 

Machine Learning para la predicción de fallos en compresores industriales, logrando 

una mejora significativa en la eficiencia operativa mediante técnicas de detección de 

anomalías. Además, se aplicaron redes neuronales recurrentes (RNN) para predecir 

fallos en equipos de la industria del petróleo y gas, lo que resultó en un incremento 

de la fiabilidad y la eficiencia operativa. Estos estudios ilustran cómo estas 

herramientas tienen el potencial de transformar las prácticas de mantenimiento en el 

sector industrial. 

En el contexto nacional, los sistemas de mantenimiento predictivo han ganado 

popularidad en el ámbito de la maquinaria pesada. Para analizar los datos de 
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mantenimiento y anticipar fallas en el equipo, emplean algoritmos de aprendizaje 

automático (Castro et al., 2022). Por medio de técnicas como los árboles de decisión 

agrupados, se puede alcanzar una predicción de fallos muy precisa, lo cual mejora la 

planificación del mantenimiento y la continuidad del servicio. La intervención efectiva 

en el mantenimiento y la detección temprana de fallas se benefician de la recopilación 

y el análisis de datos en tiempo real cuando se integran tecnologías como el 

aprendizaje automático, el IoT y la realidad aumentada (Alves et al., 2020). Diversas 

investigaciones han resaltado la importancia de contar con estrategias de 

mantenimiento efectivas en las operaciones industriales, mostrando una correlación 

positiva entre los indicadores de gestión del mantenimiento preventivo y la 

disponibilidad de equipos en Perú. Para una detección más precisa de fallos, los 

patrones de comportamiento pueden ser identificados mediante técnicas de minería 

de datos aplicadas en plantas de fabricación a nivel global (Navarro, 2022). La 

capacidad de prevenir fallos antes de que ocurran permite a las empresas reducir 

tiempos de inactividad inesperados, incrementar la eficiencia de las operaciones y, en 

última instancia, lograr una ventaja competitiva. 

En el contexto local, los sistemas de mantenimiento predictivo emplearon 

tecnologías de la Industria 4.0 para supervisar la salud de los activos y gestionar los 

KPIs de mantenimiento (Guerroum et al., 2022). Además, de utilizar enfoques de 

ingeniería basados en modelos, como SysML, para diseñar soluciones 

personalizadas que respondan a las necesidades de los interesados. Estos enfoques 

facilitan prácticas de gestión proactivas y optimizan el rendimiento del mantenimiento. 

La competitividad y rentabilidad de las empresas industriales dependen en gran 

medida de su eficiencia operativa y de la reducción de tiempos de inactividad. En una 

empresa dedicada principalmente a los servicios de pilado de arroz y derivados, el 

mantenimiento predictivo de compresores industriales se presenta como una 

necesidad urgente para asegurar la continuidad y eficiencia del proceso productivo. 

Los fallos imprevistos en los compresores pueden causar interrupciones significativas 

en la producción, lo que incrementa los costos operativos y reduce la eficiencia 

general de la planta. La implementación de un sistema de mantenimiento predictivo 

basado en algoritmos de Machine Learning surge como una solución innovadora para 

anticipar estos fallos y optimizar las estrategias de mantenimiento, mejorando así la 

disponibilidad y el rendimiento de los equipos críticos. 
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La incorporación de tecnologías innovadoras, como el mantenimiento 

predictivo basado en Machine Learning, proporciona soluciones efectivas para 

anticipar y prevenir fallos en equipos críticos, mejorando la eficiencia y la rentabilidad. 

La necesidad de optimizar las estrategias de mantenimiento en el sector industrial es 

cada vez más evidente debido a la competencia global y la presión por reducir costos. 

Este sistema tenía como objetivo principal aumentar la eficacia operativa y disminuir 

los tiempos de inactividad no planificados en una empresa situada en la región del 

Departamento de La Libertad. No solo esta empresa observó un beneficio de la 

implementación de esta tecnología, sino que también como modelo para otras 

industrias que enfrenten dificultades similares en cuanto al mantenimiento de equipos. 

El objetivo general de la presente investigación fue desarrollar un sistema de 

mantenimiento predictivo para compresores industriales utilizando algoritmos de 

machine learning.  

Al optimizar la eficacia operativa y reducir los tiempos de inactividad no 

planificados, el sistema no solo mejora la rentabilidad y la eficiencia de los procesos 

industriales, sino que también promueve un uso más responsable y eficiente de los 

recursos. Este enfoque reduce el desperdicio asociado con fallos imprevistos y 

mantenimiento reactivo, alineándose con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) 

dados por la Organización de las Naciones Unidas (ONU, 2024) al contribuir a ODS 

9: Industria, Innovación e Infraestructura mediante la implementación de tecnologías 

innovadoras; ODS 12: Producción y Consumo Responsables al reducir 

significativamente la generación de desechos; y ODS 13: Acción por el Clima al 

minimizar el impacto ambiental y fomentar prácticas empresariales más responsables 

y resilientes. 

En la misma línea anterior, se plantearon el problema general ¿Cómo plantear 

un sistema de mantenimiento predictivo utilizando algoritmos de machine learning 

para resolver la inactividad productiva causada por reparaciones de maquinaria en el 

sector industrial?, Y respecto a los específicos ¿Cuál es la influencia de variables 

como temperatura, presión, vibración y humedad en la ocurrencia de fallos, y cómo 

se puede determinar esta influencia mediante análisis estadísticos y visualizaciones 

gráficas? y ¿Cómo ajustar el punto de corte del modelo para mejorar el desempeño 

de la regresión logística y del modelo de árbol de decisión en la identificación de fallos, 

y cómo puede esto mejorar la efectividad del sistema de mantenimiento preventivo? 
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La justificación teórica de esta investigación se fundamenta en la creciente 

necesidad de mejorar la eficacia operativa y reducir los tiempos de inactividad no 

planificados en el sector industrial. La integración de sistemas de mantenimiento 

predictivo basados en algoritmos de Machine Learning representa un avance 

significativo en el manejo de equipos industriales, ofreciendo soluciones basadas en 

datos que permiten anticipar fallos y optimizar las estrategias de mantenimiento. 

La justificación metodológica de la investigación se basa en el desarrollo y la 

implementación de un sistema de mantenimiento predictivo para compresores 

industriales utilizando algoritmos de machine learning. Este enfoque metodológico 

permite una evaluación precisa del estado de los equipos y la predicción de fallos 

antes de que ocurran, utilizando modelos predictivos y técnicas de análisis de datos. 

Con respecto a la justificación social, la investigación tiene un impacto 

significativo en la sostenibilidad y la responsabilidad empresarial. Al reducir los 

tiempos de inactividad no planificados y mejorar la eficiencia operativa, el sistema 

propuesto contribuye a un uso más responsable y eficiente de los recursos 

industriales. Esto no solo beneficia a la empresa implementadora al mejorar su 

rentabilidad y reducir costos, sino que también establece un modelo replicable para 

otras industrias enfrentando desafíos similares. 

Asimismo, el objetivo principal de la investigación fue plantear un sistema de 

mantenimiento predictivo utilizando algoritmos de machine learning para solucionar la 

inactividad productiva causada por reparaciones de maquinaria en el sector industrial. 

Respecto a los específicos son: Determinar la influencia de variables como 

temperatura, presión, vibración y humedad en la ocurrencia de fallos, mediante 

análisis estadísticos y visualizaciones gráficas. Ajustar el punto de corte del modelo, 

el desempeño del modelo de regresión logística y del modelo de árbol de decisión en 

la identificación de fallos mejorando así la efectividad del sistema de mantenimiento 

preventivo. 

En cuanto a las hipótesis, la hipótesis general es que la implementación de un 

sistema de mantenimiento predictivo basado en algoritmos de machine learning 

reduce la inactividad productiva causada por reparaciones de maquinaria en el sector 

industrial. Respecto a las especificas tenemos que Variables como temperatura, 

presión, vibración y humedad tienen una influencia significativa en la ocurrencia de 
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fallos en la maquinaria industrial. Ajustar el punto de corte del modelo de regresión 

logística y del modelo de árbol de decisión optimiza la precisión en la identificación de 

fallos, al reducir tanto los falsos positivos como los falsos negativos. 

Como resultado, se abordaron antecedentes nacionales e internacionales para 

el marco teórico del estudio: 

Castro et al. (2022) centran su investigación en diversas empresas de 

mantenimiento de maquinaria pesada peruanas que registran eventos relacionados 

con indicadores de mantenimiento, pero no aprovechan estos datos de manera 

eficiente para generar patrones operativos mediante aprendizaje automático. Este 

artículo tuvo como objetivo desarrollar una herramienta basada en algoritmos de 

aprendizaje automático para predecir la ubicación de fallas en excavadoras 

hidráulicas, mejorando así la gestión del servicio de mantenimiento. Se creó un 

modelo predictivo utilizando el algoritmo de ensamble de árboles embolsados 

(bagged trees), que demostró una precisión del 97,15%, una especificidad del 99,04%, 

una exactitud del 98,56% y una sensibilidad del 97,12%. Los resultados destacaron 

que el modelo es muy eficaz en identificar fallas en flotas de excavadoras hidráulicas, 

mejorando la planificación y disponibilidad de suministros o componentes del 

mantenimiento, y optimizando la continuidad y capacidad de respuesta en el proceso 

de mantenimiento. 

En su investigación, Guerroum et al. (2022) integraron eficazmente las 

tecnologías de la Industria 4.0 y gestionaron mejor las máquinas mineras mediante 

los KPIs de mantenimiento, esencial abordados en los problemas de disponibilidad 

de información. Esta investigación presentó el diseño del sistema de mantenimiento 

predictivo (PdMSys) utilizando la ingeniería de sistemas basada en modelos y el 

lenguaje de modelado SysML, lo que permitió cumplir con las necesidades y 

expectativas de los interesados en la industria minera. PdMSys es un sistema 

personalizado diseñado para tres niveles jerárquicos de usuarios, recopilando datos 

de sensores de campo, parámetros de las máquinas y otras bases de datos del 

sistema para monitorear el estado de salud de los activos y gestionar eficazmente los 

KPIs de mantenimiento en la mina de mineral. PdMSys transformaron las prácticas 

tradicionales de la empresa en digitales y proactivas, ofreciendo beneficios financieros 

y demostraron resiliencia para manejar la escalabilidad y la interoperabilidad. 
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Ramos et al. (2020) analizaron el sector metalmecánico de Mosquera, 

Cundinamarca, destacando la empresa EQUIACEROS SAS. La investigación se 

centró en variables como el análisis de fallas históricas, principios operativos, tiempos 

y contextos de operación. El objetivo fue implementar un modelo de mantenimiento 

preventivo y predictivo, integrando RCM (Mantenimiento Centrado en Confiabilidad) 

para mejorar la calidad, productividad y reducir costos. La metodología incluyó AMEF 

(Análisis de Modo y Efecto de Fallas), clasificación y jerarquización de equipos, 

codificación de fallas y cálculo del NPR (número de prioridad de riesgo), para 

establecer actividades de mantenimiento precisas. Los resultados indicaron que el 

plan de mantenimiento permite evaluar la vida útil de los equipos y mejorar los 

indicadores de rendimiento, beneficiando a EQUIACEROS SAS. Concluyeron que, 

este modelo es vital para mantener la maquinaria en funcionamiento continuo, 

cumpliendo con los altos estándares de producción de la industria metalmecánica. 

Además, se implementó un sistema de Seguridad en el Trabajo basado en la Norma 

ISO 45001:2018 y las regulaciones colombianas, contribuyendo a futuras 

investigaciones en gestión de mantenimiento y mejorando los indicadores de fiabilidad. 

Ayvaz y Alpay (2021) desarrollaron en su estudio un sistema de mantenimiento 

predictivo basado en datos para líneas de producción en la industria manufacturera, 

utilizando datos en tiempo real de sensores IoT. El objetivo fue identificar señales de 

posibles fallos antes de que ocurrieran mediante técnicas de machine learning, 

permitiendo a los operadores tomar medidas preventivas para evitar paradas en la 

producción. La investigación evaluó la efectividad del sistema con datos reales de 

manufactura, revelando que el sistema fue eficaz en detectar indicadores de fallos 

potenciales y en la prevención de paradas de producción. Los resultados 

comparativos mostraron que los modelos de Random Forest y XGBoost, en 

comparación con algoritmos individuales, ofrecieron un mejor rendimiento. Los 

modelos de machine learning más efectivos fueron implementados en el sistema de 

producción de la fábrica, confirmando su utilidad. 

Según Leukel (2021), en su estudio sobre la predicción de fallas había 

consistido en anticipar si un sistema material específico fallaría en un momento 

determinado en el futuro. El propósito de la revisión había sido evaluar cómo se había 

adoptado la tecnología de aprendizaje automático (ML) para la predicción de fallas en 

el mantenimiento industrial y sintetizar los resultados obtenidos. Se había llevado a 
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cabo una búsqueda sistemática de estudios experimentales en revistas revisadas por 

pares publicadas entre 2012 y 2020. Se habían examinado un total de 1,024 artículos, 

de los cuales 34 habían cumplido con los criterios de inclusión. La revisión se había 

centrado en comprender los conjuntos de datos analizados, el preprocesamiento para 

la generación de características, y el entrenamiento y evaluación de los modelos de 

predicción. Los resultados habían mostrado una amplia variedad de sistemas y 

dominios tratados, la adopción de enfoques actualizados para el preprocesamiento y 

el entrenamiento, una cierta falta de evaluación del desempeño que había limitado el 

problema del sobreajuste y una notable heterogeneidad en la presentación de los 

diseños y resultados experimentales. Se habían identificado oportunidades para 

futuras investigaciones y se habían sugerido formas de facilitar la comparación e 

integración de la evidencia obtenida de estudios individuales. 

En su artículo, Torim et al. (2022) examinaron la transición de varios sectores 

industriales hacia la Revolución Industrial 4.0, subrayando la importancia del Internet 

de las Cosas y el mantenimiento predictivo como pilares fundamentales. El 

mantenimiento predictivo, se basó en la monitorización continua para anticipar fallos 

en el equipo y permitir intervenciones preventivas. El objetivo del estudio fue presentar 

un sistema inteligente de monitoreo y diagnóstico que pueda alertar a los operadores 

antes de que ocurran fallos, previniendo así daños materiales y ambientales. La 

innovación principal radicó en una arquitectura flexible para el mantenimiento 

predictivo, basada en patrones de software que combinan conocimientos expertos 

sobre fallos y técnicas de detección de anomalías como el Matrix Profile. Esta 

arquitectura dividió el sistema en una capa de reglas/sistema experto y una capa de 

indicadores/aprendizaje automático, facilitando la evolución independiente y flexible 

de ambos componentes. También se proponen tecnologías específicas para 

implementar esta arquitectura, como la plataforma de observabilidad Grafana y el 

marco Stumpy de Python para el Matrix Profile. La aplicación de patrones de reglas y 

observación en esta arquitectura de mantenimiento predictivo representaron una 

contribución novedosa. 

En su investigación, Li et al (2024) analizan los diferentes métodos de Deep 

learning. El propósito de este estudio es sintetizar las estructuras de aprendizaje 

profundo utilizadas en el mantenimiento predictivo y ofrecer recomendaciones para 

que tanto investigadores como profesionales elijan la arquitectura más apropiada de 
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acuerdo a su entorno. Se llevó a cabo un análisis de 106 artículos primarios utilizando 

la base de datos Scopus y una búsqueda específica de artículos publicados entre el 

1 de enero de 2017 y el 16 de abril de 2023. Como resultado, se seleccionaron 

finalmente aquellos artículos que abordan las ventajas y limitaciones de los métodos 

de aprendizaje profundo. Se clasificaron cinco arquitecturas principales en el estudio, 

a saber, redes neuronales profundas (DNNs), redes neuronales convolucionales 

(CNNs), codificadores auto-organizados apilados (SAEs), redes neuronales 

bayesianas profundas (DBNs) y redes neuronales recurrentes profundas (DRNNs). 

Estas arquitecturas fueron evaluadas utilizando métricas de rendimiento tales como 

el error cuadrático medio (MSE), la precisión y la pérdida de reconstrucción. Los 

resultados evidencian que cada estructura arquitectónica presenta ventajas y 

limitaciones particulares, lo que ofrece pautas para elegirlas en función del tipo de 

datos y la tarea a realizar. Se concluye que las estrategias de mantenimiento 

predictivo fundamentadas en el aprendizaje profundo tienen la capacidad de 

aumentar la confiabilidad de los equipos industriales y prolongar su durabilidad, lo que 

supone un avance eficaz con respecto a los métodos convencionales de análisis de 

señales.  

Shandookh et al. (2024) estudian la mejora de la fiabilidad de los sistemas 

mecánicos a través del mantenimiento predictivo, el cual tiene como objetivo prevenir 

la fatiga y el fallo en dichos sistemas. En el presente contexto, el estudio analizó 

información de vibración en el dominio temporal con el fin de optimizar la detección 

de anomalías en el ámbito del mantenimiento predictivo. Emplearon un sistema de 

transmisión por correa que presentaba velocidades de rotación operativas que 

variaban entre 500 y 2000 RPM, pretensiones de correa de 70 y 150 N, y se 

consideraron tres situaciones operativas distintas (saludable, defectuosa y 

desequilibrada), lo que resultó en un total de 12 casos analizados. Implementando 

dos acelerómetros piezoeléctricos uniaxiales con el fin de registrar las señales de 

vibración en las proximidades del motor y la polea. Durante el procesamiento de 

señales, calcularon cinco estadísticas avanzadas: la varianza, la desviación media 

absoluta (MAD), la tasa de cruce por cero (ZCR), el coeficiente de autocorrelación y 

la energía de la señal. Con la metodología Taguchi evaluaron las cinco características 

elegidas a través del análisis de la relación Señal/Ruido (S/N). En la clasificación, 

emplearon un sistema experto basado en inteligencia artificial. Entrenaron un modelo 
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de Bosque Aleatorio (RF) con parámetros no convencionales con el fin de mejorar la 

precisión. Los resultados obtenidos revelaron una precisión del 0.990 y un área bajo 

la curva (AUC) de 0.999, lo cual evidencia la elevada confiabilidad del modelo de 

bosques aleatorios (RF). La metodología resaltó el potencial de las características al 

ser integradas en sistemas expertos, lo que impulsa el avance de las estrategias de 

mantenimiento predictivo para sistemas de transmisión por correa. 

De manera consiguiente, se aborda la teoría base para la investigación, el 

Machine Learning, una disciplina perteneciente al campo de la inteligencia artificial 

posibilita que las computadoras adquieran conocimiento a partir de datos y 

experiencias, prescindiendo de la programación explícita (Carbonell et al., 1983; 

Shaveta, 2023). Shaveta (2023) menciona la inclusión de enfoques como el 

aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo. Los algoritmos de Machine 

Learning se perfeccionan de forma adaptativa a medida que aumenta la cantidad de 

datos procesados. Estos algoritmos resultan especialmente beneficiosos en 

contextos donde la creación de algoritmos explícitos presenta dificultades (Raj, 2019; 

Shaveta, 2023). El área en cuestión se fundamenta en disciplinas como la informática, 

la estadística y la ciencia cognitiva (Raj, 2019). Las aplicaciones de este enfoque son 

diversas, incluyendo la adquisición de conocimientos declarativos, el desarrollo de 

habilidades motoras y cognitivas, la organización de conocimientos en 

representaciones efectivas, y el descubrimiento de nuevos hechos y teorías a través 

de la observación y la experimentación (Carbonell et al., 1983). Este proceso, como 

un campo en constante evolución, continúa generando un considerable interés en la 

investigación y se ha consolidado como un elemento fundamental en los sistemas 

contemporáneos de inteligencia artificial (Lewis & Denning, 2018). 

El mantenimiento predictivo es una estrategia de gestión de activos que, a 

través de monitoreo en tiempo real y análisis de datos avanzados, predice y previene 

fallos en equipos. Utilizando sensores y software especializado, evalúa 

continuamente el estado de los activos para identificar anomalías y patrones que 

requieren intervención. Esta metodología ofrece beneficios como reducción de costos, 

prolongación de la vida útil de los equipos, mayor seguridad operativa y optimización 

de recursos. De este modo, se logra una gestión más eficiente y proactiva de los 

activos industriales (Arafat et al, 2023; chen et al, 2023; Siraskar et al, 2023; 
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Vanderschueren et al, 2023; Hurtado et al, 2023; Pagano y Davide 2023; Tasci et al, 

2023; Zhuang et al, 2023; Orosnjak et al, 2023). 

En la presente investigación se toma como variable dependiente al compresor 

industrial, donde se dimensiona por su estado operativo para determinar la presencia 

de falla o de no falla.  El compresor industrial es un dispositivo mecánico utilizado 

para aumentar la presión del aire o gas mediante la reducción de su volumen, con 

aplicaciones en diversas industrias (Fernández, s.f.). 

Como variable independiente están las condiciones operativas del compresor 

industrial, que es el conjunto de parámetros o variables ambientales y mecánicas que 

afectan el funcionamiento del compresor industrial, como temperatura, presión, 

vibración, humedad y tiempos de inactividad (Pascual, 2019). 

La temperatura, una magnitud física fundamental, se define dentro del marco 

de la termodinámica y la mecánica estadística. Su medición se basa en una variedad 

de fenómenos físicos (De Boer, 1965). Esto abarca desde la clasificación de los 

medios por McLuhan como "calientes" o "fríos" hasta los análisis de la transmisión de 

información inspirados en la termodinámica (Starosielski, 2014). 

Según Sommeria (2020), la presión se refiere a la cantidad de resistencia que 

enfrenta el flujo de aire producido por un compresor. Este parámetro se expresa en 

PSI (libras por pulgada cuadrada), unidad que representa la fuerza ejercida de una 

libra sobre un área de una pulgada cuadrada. En términos técnicos, la presión es el 

resultado de aplicar una libra de fuerza sobre una superficie con estas dimensiones, 

lo que permite cuantificar la intensidad con la que el aire es comprimido y distribuido 

dentro del sistema. Este valor es esencial para evaluar el rendimiento y la eficiencia 

de los equipos neumáticos en diversas aplicaciones industriales. 

La vibración, según Manakova et al. (2019) y Dumitrescu y Dumitrescu (2010), 

se caracteriza como el movimiento oscilatorio de un cuerpo sólido bajo la influencia 

de fuerzas. Dependiendo de la fuerza impulsora y la estructura, el fenómeno puede 

manifestarse como continuo o intermitente, periódico o no periódico  

Gaffney (1978) define la humedad como la presencia de vapor de agua en la 

atmósfera, que puede medirse en términos de cantidad absoluta o cantidad relativa. 
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El concepto de humedad relativa (HR) se aplica comúnmente en diversas disciplinas, 

aunque no tiene una definición estandarizada. Feistel y Lovell (2017) han propuesto 

una definición novedosa y completa basada en la termodinámica de actividades para 

explicar las desviaciones del comportamiento de gases ideales. 

Los tiempos de inactividad o tiempos muertos según Garcés y Castrillón (2017) 

se definen como períodos en los que una línea de producción o máquina permanece 

inactiva debido a fallos, lo que ocasiona pérdidas de producción y altos costos de 

mantenimiento. Estos tiempos inactivos surgen de componentes críticos y fallos, y su 

identificación es crucial para mejorar la eficiencia operativa. Para abordarlos, se 

utilizan herramientas como el análisis de Pareto, la teoría de colas, y la simulación de 

eventos discretos, además de técnicas avanzadas como la minería de datos. 
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II. METODOLOGÍA

El presente estudio tuvo como metodología de tipo aplicada, la investigación 

aplicada tiene como objetivo generar conocimiento que pueda ser utilizado de manera 

directa para resolver problemas específicos en la sociedad o en el ámbito productivo. 

Se apoya principalmente en los descubrimientos tecnológicos provenientes de la 

investigación básica, enfocándose en conectar la teoría con la creación de productos 

o soluciones concretas (Lozada, 2014).

La presente investigación es cuantitativa, según Sánchez (2019) este enfoque 

se refiere al estudio en fenómenos medibles numéricamente, utilizando técnicas 

estadísticas para analizar datos con el objetivo de describir, explicar, predecir y 

controlar estos fenómenos. Se basa en la cuantificación rigurosa a lo largo de todo el 

proceso investigativo.   

El diseño de investigación adoptado fue no experimental y correlacional. Este 

diseño se basó en el uso de datos históricos y operativos de los compresores, sin 

manipular las variables independientes, lo cual permitió observar y analizar las 

relaciones entre variables en un entorno real.  

En cuanto a la variable y su operacionalización se describe en el siguiente 

orden: 

Variable 1: Compresor industrial, es un dispositivo mecánico utilizado para 

aumentar la presión del aire o gas mediante la reducción de su volumen, con 

aplicaciones en diversas industrias (Fernández, s.f.).  

El compresor industrial para su concepto operacional considera en estado 

operativo si está en funcionamiento y realizando la compresión de aire o gas según 

lo diseñado. El estado se clasifica en "falla" (1) si el compresor presenta un problema 

que afecta su funcionamiento, y "no falla" (0) si opera normalmente. 

Variable 2: Condiciones operativas del compresor industrial, es el conjunto de 

parámetros o variables ambientales y mecánicas que afectan el funcionamiento del 

compresor industrial, como temperatura, presión, vibración, humedad y tiempos de 

inactividad (Pascual, 2019). 
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Las condiciones operativas del compresor industrial se operacionalizan en 

medición y monitoreo continuo de las variables de temperatura (en °C), presión (en 

PSI), vibración (en mm/s), humedad (en %) y tiempos de inactividad (en horas). Estos 

valores se registran en intervalos constantes para determinar el estado operativo del 

compresor. 

Para determinar la población, muestra, técnicas de muestreo y la unidad de 

análisis, se siguió un esquema metodológico detallado que se presenta a continuación: 

La población objeto de estudio en esta investigación estuvo compuesta por los 

compresores industriales utilizados en las operaciones de la empresa en el sector 

industrial de estudio. Estos compresores, son esenciales para el proceso de pilado de 

arroz. Para asegurar la eficacia de la investigación, se seleccionaron compresores 

que representaran adecuadamente la población objetivo y cumplieran con los criterios 

necesarios para un análisis detallado. 

La selección de la muestra fue mediante el muestreo no probabilístico 

intencional, del cual se eligió a 1 compresor de aire industrial de 350 Lts – 7.5 HP de 

2 etapas. según los criterios de inclusión y exclusión rigurosos. Los criterios de 

inclusión consideraron que el compresor debía tener datos históricos operativos de al 

menos 3 años y contar con la infraestructura necesaria para la instalación de sensores 

avanzados que permitieran la recolección de datos en tiempo real entre enero y 

febrero del 2024. Se excluyeron aquellos compresores que no cumplían con estos 

requisitos, como la falta de registros históricos suficientes o la imposibilidad de instalar 

los sensores necesarios.  

La recopilación de datos fue proporcionada por el responsable del área de 

mantenimiento de la empresa privada del presente estudio, la base de datos se 

recopiló mediante la técnica de observación instrumentada, para Useche et al. (2019), 

se empleó una combinación de equipos mecánicos y electrónicos para capturar y 

analizar el fenómeno en cuestión. Estos dispositivos, que van desde instrumentos 

manuales para mediciones físicas hasta sensores digitales y sistemas de monitoreo, 

permiten una recolección precisa y detallada de datos. En el presente estudio la 

recopilación de datos se llevó a cabo mediante la instalación de sensores en el 

compresor industrial, tales como el sensor de presión (transductor de presión no 



 

14 
 

incendiario M3200), sensor de vibración (acelerómetro de 3 cables TO-5 modelo 

805M1), sensor de temperatura (RTD – NB-PTCO-035) y sensor de humedad (FC-28: 

Sensor de humedad del suelo), los cuales registraron continuamente variables 

operativas claves como humedad, temperatura, vibración y presión. Estos sensores, 

diseñados para operar en entornos industriales exigentes, proporcionaron datos de 

alta fidelidad necesarios para el desarrollo de modelos predictivos.  

La validación y análisis de consistencia interna de los instrumentos de 

recolección de datos se llevaron a cabo mediante calibraciones periódicas. Los 

resultados de estas calibraciones demostraron una alta consistencia interna de los 

datos recolectados, validando así la fiabilidad de los sensores utilizados.  

En cuanto a los métodos para el análisis de datos, se describen las 

metodologías empleadas para desarrollar modelos de Machine Learning (ver anexos) 

con el objetivo de detectar fallas en sistemas mecánicos, utilizando las variables de 

condiciones operativas como predictores (Soares, et al. 2022; San Miguel, 2021). 

Estas variables incluyen temperatura, humedad, vibración y presión, las cuales son 

monitoreadas continuamente para evaluar el estado de los equipos. El enfoque 

metodológico adoptado se divide en dos fases principales. 

En la primera fase, se realiza una prueba de diferencia de medias con el 

propósito de determinar si los niveles de las variables de condiciones operativas 

varían de manera significativa en presencia de fallas. Este análisis preliminar es 

fundamental, ya que permite identificar patrones en los datos que puedan estar 

asociados con eventos de falla, lo cual es crucial para la construcción de modelos 

predictivos robustos. 

En la segunda fase, se procede al desarrollo de modelos de machine learning, 

diseñados para predecir la ocurrencia de fallas basándose en los datos históricos de 

las condiciones operativas. Estos modelos serán entrenados y evaluados utilizando 

un conjunto de datos representativo, con el fin de asegurar su precisión y eficacia en 

la predicción de fallas en escenarios reales. La metodología aquí descrita no solo 

busca mejorar la eficiencia del mantenimiento predictivo, sino también reducir los 

costos asociados a las fallas inesperadas y optimizar la disponibilidad operativa de 

los equipos. 



15 

La prueba de diferencia de medias es una herramienta estadística utilizada 

para determinar si existe una diferencia significativa entre las medias de dos grupos 

de datos. En el contexto de este estudio, se emplea para comparar los niveles de las 

variables de condiciones operativas (temperatura, humedad, vibración y presión) 

durante los periodos de operación normal y los periodos en los que se presentan fallas. 

Esta prueba es fundamental para establecer si las condiciones operativas muestran 

variaciones significativas cuando ocurre una falla, lo que a su vez justifica su uso 

como predictores en los modelos de machine learning. 

La prueba de diferencia de medias se basa en la formulación de dos hipótesis: 

Hipótesis nula (H₀): No existe una diferencia significativa entre las medias de 

las variables de condiciones operativas durante los periodos de operación normal y 

los periodos con fallas. Matemáticamente, esto se expresa como: 

𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 

Donde 𝜇1 y 𝜇2 representan las medias de las variables de condiciones 

operativas en los periodos de operación normal y con fallas, respectivamente. 

Hipótesis alternativa (H₁): Existe una diferencia significativa entre las medias 

de las variables de condiciones operativas durante los periodos de operación normal 

y los periodos con fallas. Esto se expresa como: 

𝐻1: 𝜇1 ≠ 𝜇2 

Para evaluar la hipótesis planteada, se utiliza el estadístico t, que se calcula 

bajo el supuesto de que las varianzas de los dos grupos son iguales. El estadístico t 

se define como: 

𝑡 =
�̅�1 − �̅�2

𝑆𝑝√
1

𝑛1
+

1
𝑛2

Donde �̅�1 y �̅�2 son las medias muestrales de los períodos de operación normal 

y con fallas, respectivamente, 𝑛1 y 𝑛2 son los tamaños de las muestras de los dos 

grupos, y 𝑆𝑝 es la desviación estándar combinada de las dos muestras, calculada 

como: 
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𝑆𝑝 = √
(𝑛1 − 1)𝑆1

2 + (𝑛2 − 1)𝑆2
2

𝑛1 + 𝑛2 − 2

Donde 𝑆1
2 y 𝑆2

2 son las varianzas muestrales de los dos grupos.

Una vez calculado el valor de t, se compara con el valor crítico de t 

correspondiente al nivel de significancia deseado (α) y los grados de libertad 𝑑𝑓 =

𝑛1 + 𝑛2 − 2. Si el valor absoluto de t calculado es mayor que el valor crítico, se rechaza 

la hipótesis nula, lo que indica que existe una diferencia significativa entre las medias 

de las variables de condiciones operativas en los periodos de operación normal y con 

fallas. 

Un modelo de clasificación es un tipo de algoritmo de machine learning 

diseñado para asignar etiquetas a datos nuevos basándose en las características 

aprendidas a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. En el contexto del 

mantenimiento predictivo, un modelo de clasificación se utiliza para predecir si un 

equipo o sistema está en riesgo de fallar, basándose en las variables de condiciones 

operativas como temperatura, humedad, vibración y presión. Estas predicciones 

permiten a los ingenieros tomar decisiones informadas sobre cuándo realizar 

mantenimientos preventivos o correctivos, mejorando así la eficiencia y reduciendo el 

tiempo de inactividad. 

La matriz de confusión es una herramienta fundamental en la evaluación de un 

modelo de clasificación, ya que muestra las predicciones realizadas por el modelo 

comparadas con los resultados reales. La matriz de confusión se organiza en una 

tabla cuadrada donde las filas representan las clases reales y las columnas 

representan las clases predichas por el modelo. A continuación, se muestra la matriz 

de confusión: 

Predicción 

Normal 

Predicción 

Falla 

Real 

Normal 
TN FN 

Real 

Falla 
FP TD 
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La estructura general de una matriz de confusión binaria, en la que las clases 

posibles son "falla" (positiva) y "no falla" (negativa), se desglosa en cuatro categorías 

principales: los Verdaderos Positivos (TP) representan el número de casos en los que 

el modelo predice correctamente una falla; los Falsos Positivos (FP) indican los casos 

en los que el modelo predice una falla que en realidad no ocurre; los Falsos Negativos 

(FN) corresponden a los casos en los que el modelo no predice una falla que sí sucede; 

y los Verdaderos Negativos (TN) son los casos en los que el modelo predice 

correctamente la ausencia de falla. 

Respecto a Métricas de Precisión, la eficacia de un modelo de clasificación se 

evalúa utilizando varias métricas de precisión derivadas de la matriz de confusión: 

Precisión (Precisión): La precisión es la proporción de predicciones correctas 

de fallas entre todas las predicciones positivas realizadas por el modelo. Se calcula 

como: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

Exhaustividad (Recall): También conocida como sensibilidad o tasa de 

verdaderos positivos, la exhaustividad mide la capacidad del modelo para identificar 

correctamente todas las fallas reales. Se calcula como: 

𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

Exactitud (Accuracy): La exactitud es la proporción de todas las predicciones 

correctas (tanto positivas como negativas) respecto al total de casos. Se calcula como: 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una representación 

gráfica que evalúa el rendimiento de un modelo de clasificación para diferentes 

umbrales de decisión. En esta curva, se grafica la tasa de verdaderos positivos 

(también conocida como sensibilidad o recall) en función de la tasa de falsos positivos 

(1 - especificidad) a medida que se varía el umbral utilizado por el modelo para 

determinar las predicciones. 
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La ROC permite observar la relación entre la sensibilidad del modelo y la 

probabilidad de emitir falsas alarmas, lo que es crucial en contextos donde se debe 

equilibrar la detección de fallas reales con la minimización de alarmas incorrectas. Un 

modelo que se acerque al punto (0, 1) en la gráfica ROC es ideal, ya que este punto 

representa una sensibilidad perfecta y una tasa de falsos positivos nula. 

El área bajo la curva ROC, conocida como AUC (Area Under the Curve), 

proporciona una medida cuantitativa del rendimiento general del modelo. Un AUC 

cercano a 1 indica que el modelo tiene una excelente capacidad discriminativa, siendo 

capaz de distinguir entre clases positivas (fallas) y negativas (no fallas) con alta 

precisión. Un AUC de 0.5, por otro lado, sugiere que el modelo no tiene capacidad 

discriminativa y su rendimiento es equivalente a una clasificación aleatoria. 

La curva ROC y el AUC son especialmente útiles en problemas de clasificación 

desequilibrada, donde las clases no están igualmente representadas en los datos. 

Estas herramientas permiten evaluar el modelo de manera más holística, ayudando 

a los ingenieros a seleccionar el umbral óptimo que maximiza la identificación de fallas 

reales mientras minimiza las falsas alarmas. 

El sobreajuste (overfitting) es un problema común en el desarrollo de modelos 

de machine learning, donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de 

entrenamiento, capturando el ruido o las anomalías específicas de ese conjunto. Esto 

puede resultar en un excelente rendimiento en el conjunto de entrenamiento, pero un 

desempeño deficiente en datos nuevos o no vistos, ya que el modelo pierde 

capacidad de generalización. 

Para mitigar el riesgo de sobreajuste, se utiliza una técnica fundamental: la 

partición de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Esta técnica asegura que 

el modelo sea evaluado de manera justa y pueda generalizar bien a datos no vistos. 

El proceso de partición de datos comienza con la división en conjuntos, donde 

el conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar el modelo, permitiendo que el 

algoritmo aprenda las relaciones entre características y etiquetas, mientras que el 

conjunto de prueba se reserva para evaluar el rendimiento del modelo tras el 

entrenamiento, proporcionando una medida de su desempeño con datos nuevos. En 

la partición simple, los datos se dividen aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento 

y prueba, comúnmente en proporciones como 70%/30% o 80%/20%, lo que permite 
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una evaluación justa del modelo en datos que no ha visto durante el entrenamiento y 

ofrece una evaluación precisa de su capacidad de generalización. Durante la 

evaluación del rendimiento, se calculan métricas como precisión, recall, exactitud y 

AUC utilizando el conjunto de prueba para determinar la efectividad del modelo en 

datos no vistos, y se realizan ajustes en el modelo basado en su desempeño para 

mejorar su capacidad de generalización y evitar el sobreajuste. Implementar una 

partición adecuada de los datos es crucial para identificar el sobreajuste y 

proporcionar una evaluación precisa del rendimiento del modelo en condiciones 

prácticas. 

Los algoritmos de clasificación son el núcleo de las técnicas de machine 

learning supervisado, diseñados para asignar una clase o categoría a cada 

observación dentro de un conjunto de datos. Estos algoritmos aprenden de datos 

etiquetados, es decir, datos en los que las clases correctas ya están definidas, y 

utilizan esta información para hacer predicciones sobre nuevas observaciones. 

En el contexto del mantenimiento predictivo, los algoritmos de clasificación 

juegan un papel crucial al permitir la detección anticipada de fallas en sistemas o 

equipos basándose en las condiciones operativas observadas. La selección del 

algoritmo adecuado depende de múltiples factores, como la naturaleza de los datos, 

la complejidad del problema, y la necesidad de interpretabilidad del modelo. 

A continuación, se explorarán algunos de los algoritmos de clasificación más 

utilizados en la industria, cada uno con sus propias características, ventajas y 

limitaciones. Entre ellos se incluyen el modelo Logit, que es ampliamente utilizado en 

la regresión logística para problemas binarios; el Árbol de Clasificación, que ofrece 

una estructura jerárquica fácil de interpretar para la toma de decisiones; y el Random 

Forest, que combina múltiples árboles de decisión para mejorar la precisión y la 

robustez del modelo. 

El Modelo Logit, también conocido como regresión logística, es un método 

estadístico utilizado para modelar la probabilidad de ocurrencia de un evento binario 

(como falla/no falla) en función de una o más variables independientes. Este modelo 

es particularmente útil en contextos donde el resultado que se desea predecir es 

categórico y las relaciones entre las variables independientes y el resultado no son 

lineales. 
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En su forma más general, el Modelo Logit puede expresarse de la siguiente 

manera: 

log (
𝑝

1 − 𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑘 

En el modelo, 𝑝 representa la probabilidad de que ocurra el evento de interés, 

como una falla, mientras que 𝑥1, 𝑥2 … 𝑥𝑘 son las variables independientes que pueden 

incluir temperatura, humedad, vibración y presión. El término 𝛽0 denota el intercepto 

del modelo, y los coeficientes 𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘 indican la magnitud y la dirección del efecto 

de cada variable independiente sobre la probabilidad del evento. 

La expresión matemática anterior es la transformación logit, que convierte la 

relación lineal entre las variables independientes y la probabilidad de que ocurra el 

evento en un valor que puede ser interpretado en términos de probabilidad. La 

transformación logit se define como el logaritmo del odds ratio, donde el odds ratio es 

la razón entre la probabilidad de que el evento ocurra y la probabilidad de que no 

ocurra. 

Para comprender mejor el Modelo Logit, es útil considerar el caso de una sola 

variable independiente: 

log (
𝑝

1 − 𝑝
) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 

Este modelo con una sola variable puede ser visualizado mediante la función 

sigmoide, que es la función que convierte la combinación lineal de las variables 

independientes en una probabilidad entre 0 y 1: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1)

La función sigmoide tiene una forma característica en "S", lo que refleja cómo 

pequeños cambios en la variable independiente cerca del punto medio (donde 𝑝 =

0 .5) pueden llevar a cambios significativos en la probabilidad predicha. Esta no 

linealidad es clave para capturar la relación compleja entre las condiciones operativas 

y la probabilidad de falla. 
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Figura 1. Función sigmoide 

La interpretación de los coeficientes del Modelo Logit difiere de la regresión 

lineal. En lugar de representar un cambio absoluto en la variable dependiente, los 

coeficientes del Modelo Logit (𝛽𝑖) representan el cambio en el logaritmo del odds ratio 

por cada unidad adicional en la variable independiente. En otras palabras, un 

coeficiente positivo indica que un aumento en la variable independiente está asociado 

con un aumento en la probabilidad de que ocurra el evento de interés, mientras que 

un coeficiente negativo sugiere una disminución en dicha probabilidad. 

El Modelo de Árbol de Clasificación es una técnica comúnmente utilizada en el 

ámbito del machine learning supervisado para realizar predicciones categóricas, 

especialmente útil para tareas de clasificación binaria. En un árbol de clasificación, 

las decisiones se estructuran de manera jerárquica: cada nodo interno corresponde a 

una prueba sobre una variable predictora, y cada rama representa un resultado de 

dicha prueba. Las hojas finales del árbol indican la clase a la que se asigna la 

observación, en este caso, una de dos posibles clases, como "Falla" o "No Falla". 

En la construcción de un árbol de clasificación binaria, el objetivo principal es 

dividir el conjunto de datos de manera que se maximice la pureza de las ramas, es 

decir, que cada rama contenga el máximo posible de ejemplos de una sola clase. Para 

lograr esto, se utilizan criterios de división como el índice Gini o la ganancia de 

información, los cuales miden la impureza o la incertidumbre dentro de un nodo. 
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Respecto al Índice Gini, en una clasificación binaria, el índice Gini mide la 

probabilidad de que una observación seleccionada al azar sea clasificada 

incorrectamente si se asigna a una clase en función de la distribución de la muestra 

en el nodo. Para un nodo que contiene dos clases, "Falla" y "No Falla", se calcula 

como: 

Í𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑆) = 1 − (𝑝1)2 − (𝑝2)2

Donde 𝑝1  es la proporción de observaciones de la clase "Falla" y 𝑝2 es la 

proporción de observaciones de la clase "No Falla". 

Ganancia de Información: 

La ganancia de información mide la reducción en la incertidumbre sobre la 

clase de una observación cuando se realiza una partición en función de una variable 

predictora. Para una clasificación binaria, se calcula a partir de la entropía, la cual es 

máxima cuando las clases están equilibradas y mínima cuando una de las clases 

domina: 

𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝑆) − ∑
|𝑠𝑣|

|𝑠|
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝑠𝑣)

𝑣 ∈𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑒𝑠(𝐴)

 

Donde 𝐴  es la variable predictora utilizada para dividir el nodo, y 𝑠𝑣 es el 

subconjunto de datos resultante de esa división. 

En el contexto del mantenimiento predictivo, el Modelo de Random Forest se 

utiliza para mejorar la precisión en la detección de fallas en equipos mediante la 

combinación de múltiples árboles de decisión. Esta técnica es eficaz para manejar la 

complejidad y la variabilidad de las condiciones operativas que afectan el rendimiento 

de los equipos. 

El proceso de construcción del modelo Random Forest se basa en tres etapas 

clave: Primero, se aplica el método de Bootstrap Aggregating (Bagging) para crear 

múltiples subconjuntos de datos mediante muestreo con reemplazo, utilizando cada 

subconjunto para entrenar un árbol de decisión independiente; este enfoque es 

fundamental en el mantenimiento predictivo, ya que permite al modelo captar diversos 

aspectos del comportamiento del equipo y minimizar el riesgo de sobreajuste a 

condiciones específicas. En la segunda etapa, se realiza una selección aleatoria de 
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variables operativas, como temperatura, humedad, vibración y presión, durante la 

construcción de cada árbol, lo que asegura que cada árbol examine diferentes 

aspectos de las condiciones del equipo, ofreciendo una visión más completa y robusta 

para predecir fallas. Finalmente, para la predicción de la probabilidad de falla, el 

modelo Random Forest agrega las predicciones de todos los árboles en el bosque 

mediante una votación mayoritaria en clasificación binaria (falla/no falla), donde la 

clase final se determina por la mayoría de los árboles, mejorando así la precisión de 

la detección de fallas y reduciendo los errores de predicción.  

Aspectos éticos: La investigación sobre la implementación de un sistema de 

mantenimiento predictivo basado en algoritmos de Machine Learning en una empresa 

en el sector industrial, se llevó a cabo siguiendo estrictamente los principios de 

integridad científica. La transparencia, honestidad y responsabilidad fueron pilares 

fundamentales en todas las etapas del estudio. Para asegurar la integridad de los 

datos, se implementaron procedimientos rigurosos de recolección y almacenamiento, 

garantizando que los datos fueran precisos y no estuvieran sujetos a manipulación. 

Además, la interpretación de los resultados se realizó de manera imparcial, basada 

únicamente en la evidencia obtenida, sin sesgos ni influencias externas, siguiendo las 

mejores prácticas establecidas por la comunidad científica. 
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III. RESULTADOS

El periodo de recolección de datos se estableció desde el 1 de enero de 2024 

a las 00:00 horas hasta el 10 de febrero de 2024 a las 15:00 horas, con intervalos de 

recolección de una hora. Durante este intervalo, se registraron variables operativas 

críticas, tales como temperatura, presión, vibración y humedad, las cuales son 

esenciales para el análisis del rendimiento de los compresores industriales. 

Asimismo, los fallos fueron documentados en un formato binario, donde un 

valor de 1 indica la ocurrencia de una falla y un valor de 0 denota la ausencia de fallas. 

Este método de registro permite una identificación precisa de los eventos de fallo, 

facilitando el análisis posterior y la implementación de estrategias de mantenimiento 

predictivo. La distribución de los fallos en el conjunto de datos proporciona una visión 

inicial sobre la frecuencia y la naturaleza de los problemas operativos, lo que resulta 

fundamental para la optimización de los procesos de mantenimiento. 

Objetivo específico 1 

Determinar la influencia de variables como temperatura, presión, vibración y 

humedad en la ocurrencia de fallos, mediante análisis estadísticos y visualizaciones 

gráficas para solucionar la inactividad productiva causada por reparaciones de 

maquinaria en el sector industrial. 

Los estadísticos descriptivos de las variables temperatura, presión, vibración y 

humedad, presentados en la Tabla 1, muestran que la temperatura promedio fue de 

75,1 °C con una desviación estándar de 4,9 °C, reflejando una variabilidad moderada. 

La presión tuvo un promedio de 30,14 psi (libras por pulgada cuadrada) con una 

desviación estándar de 1,99 psi, indicando una menor dispersión en comparación con 

la temperatura. La vibración presentó un promedio de 0,5 mm/s (milímetros por 

segundo) y una desviación estándar de 0,1 mm/s, lo que sugiere baja variabilidad. La 

humedad, con un promedio de 49,79% y una desviación estándar de 10,27%, mostró 

una mayor dispersión. Estos resultados resaltan la importancia del monitoreo 

constante para mantener el control sobre las condiciones operativas y prevenir 

posibles fallos. 
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Tabla 1. Estadísticos descriptivos de las variables temperatura, presión, vibración y 

humedad. 

Estadística Temperatura Presión Vibración Humedad 

Promedio 75,1 30,14 0,5 49,79 

Std 4,9 1,99 0,1 10,27 

Min 58,79 24,12 0,2 20,71 

25% 71,76 28,79 0,44 42,64 

50% 75,13 30,13 0,5 49,99 

75% 78,25 31,47 0,57 56,65 

Max 94,26 36,39 0,89 82,43 

Fuente: Elaboración propia 

Los datos preliminares sobre la frecuencia de fallas, como se muestra en la 

Tabla 2, indican que el 87% de las observaciones corresponden a casos en los que 

no se registran fallas, mientras que el 13% restante presenta fallas. Estos resultados 

proporcionan una visión inicial de la distribución de las fallas en el conjunto de datos 

y servirán como base para el análisis posterior del modelo de clasificación, 

permitiendo evaluar su efectividad en la identificación de fallas. 

Tabla 2. Frecuencia de fallas. 

Categoría Frecuencia % 

No falla 872 87% 

falla 128 13% 

Fuente: Elaboración propia 

En el análisis de la variable temperatura, se identificaron valores atípicos en 

ambos extremos de la distribución, como se muestra en la Figura 2. La gráfica de 

cajas horizontal superior presenta estos valores atípicos, que se extienden más allá 

de los límites de los bigotes, indicando valores que se desvían significativamente de 

la tendencia central. 

En respuesta a estos valores atípicos, se aplicó un proceso de truncamiento 

para eliminar estos extremos y ajustar el rango de la variable. La gráfica de cajas 

inferior, que muestra la distribución después del truncamiento, revela una distribución 

más centrada y sin los valores extremos. Este ajuste es fundamental para mejorar la 
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precisión del análisis posterior y asegurar que los modelos estadísticos y de 

clasificación no se vean sesgados por estos valores atípicos. 

Figura 2. Gráfica de cajas de la temperatura: antes y después del truncamiento. 

El análisis de la variable presión revela valores atípicos en ambos extremos, 

como se ilustra en la Figura 3. La gráfica de cajas superior muestra estos valores 

extremos, mientras que la gráfica inferior presenta la distribución tras truncar los 

valores atípicos. Este ajuste mejora la visualización de la distribución de la presión y 

minimiza el impacto de los valores extremos en el análisis posterior. 

Figura 3. Gráfica de cajas de la presión: antes y después del truncamiento. 

La variable vibración también muestra valores atípicos en ambos extremos, 

como se observa en la Figura 4. La gráfica de cajas superior destaca estos valores 
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extremos, mientras que la gráfica inferior muestra la distribución tras su eliminación. 

Este proceso de truncamiento facilita una evaluación más clara de la distribución de 

la vibración, sin la influencia de los valores atípicos. 

 

Figura 4. Gráfica de cajas de la vibración: antes y después del truncamiento. 

En la variable humedad, se identificaron valores atípicos en ambos extremos, 

como se presenta en la Figura 5. La gráfica de cajas superior muestra estos valores 

extremos, mientras que la gráfica inferior ilustra la distribución después de su 

truncamiento. Este ajuste mejora la representación de la distribución de la humedad 

y reduce el impacto de los valores atípicos en el análisis. 

 

Figura 5. Gráfica de cajas de la humedad: antes y después del truncamiento. 
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La estandarización de los datos fue aplicada para asegurar que todas las 

variables tengan una escala comparable y normalizar su distribución. La Figura 6 

muestra los gráficos de cajas para las variables estandarizadas. Como se observa, 

todas las variables presentan distribuciones simétricas y sin valores atípicos 

significativos, lo que indica que el proceso de estandarización ha sido efectivo en la 

normalización de los datos. 

Figura 6. Gráfica de cajas de las variables estandarizadas. 

La Tabla 3 presenta la cantidad de valores faltantes para cada una de las 

variables en el conjunto de datos. La variable de humedad tiene el mayor número de 

valores faltantes (6), seguida por temperatura (4), presión (3) y vibración (2). Estos 

valores faltantes serán gestionados mediante el proceso de imputación basado en el 

método KNN (K-Nearest Neighbors). Posteriormente, se incluirán gráficos de 

densidad para cada variable, mostrando su distribución antes y después de aplicar el 

proceso de imputación. 

Tabla 3. Cantidad de valores faltantes por variable. 

Variable Valores faltantes 

Temperatura 4 

Presión 3 

Vibración 2 
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Humedad 6 

Fuente: Elaboración propia 

La Figura 7 muestra la comparación de las densidades de la variable 

temperatura antes y después de aplicar el proceso de imputación de valores faltantes 

mediante el método KNN. A pesar de que se imputaron algunos valores, la densidad 

de la temperatura se mantiene muy similar en ambas representaciones. Esto sugiere 

que el proceso de imputación no ha alterado significativamente la distribución original 

de la temperatura, manteniendo la integridad de la variable para el análisis posterior. 

 

Figura 7. Comparación de las densidades de la temperatura antes y después de la imputación. 

La Figura 8 presenta las densidades de la variable presión antes y después de 

la imputación de valores faltantes utilizando el método KNN. Los gráficos muestran 

que la distribución de la presión permanece prácticamente inalterada tras la 

imputación, lo que indica que el proceso ha sido efectivo sin modificar 

significativamente la forma original de la densidad. 

 

Figura 8. Comparación de las densidades de la presión antes y después de la imputación 
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La Figura 9 muestra las densidades de la variable vibración antes y después 

de la imputación de valores faltantes mediante el método KNN. Los gráficos revelan 

que la densidad de la vibración se mantiene muy similar en ambas situaciones, 

indicando que la imputación no ha afectado de manera significativa la distribución 

original de la variable. 

Figura 9. Comparación de las densidades de la vibración antes y después de la imputación. 

La Figura 10 presenta las densidades de la variable humedad antes y después 

de aplicar el proceso de imputación de valores faltantes con el método KNN. La 

comparación muestra que la distribución de la humedad sigue siendo muy similar tras 

la imputación, lo que sugiere que el proceso ha mantenido la integridad de la densidad 

original de la variable. 

Figura 10. Comparación de las densidades de la humedad antes y después de la imputación. 

Para determinar qué variables se relacionan mejor con la variable objetivo de 

fallas, se realizó un análisis comparativo utilizando gráficos de cajas. La Figura 11 

muestra las comparaciones de cada variable (Temperatura, Presión, Vibración y 
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Humedad) en función de la presencia o ausencia de fallas. Este análisis visual ayuda 

a identificar diferencias significativas en la distribución de cada variable asociada con 

la ocurrencia de fallas. 

 

Figura 11. Gráficos de cajas comparativos de cada variable según la presencia de fallas. 

La Tabla 4 presenta los promedios y desviaciones estándar de las variables 

operativas clave (temperatura, presión, vibración y humedad) para el compresor con 

y sin fallos. Esta comparación inicial permite observar posibles diferencias en las 

condiciones de operación que podrían estar relacionadas con la ocurrencia de fallos. 

Los datos de la Tabla 4 se utilizarán para evaluar la hipótesis nula de igualdad 

de medias entre los grupos con y sin fallos, a través de una prueba t. Este análisis 

ayudará a determinar si las diferencias en las condiciones operativas son 

estadísticamente significativas, lo que podría ser relevante para el mantenimiento 

predictivo. 

Tabla 4. Estadísticas descriptivas según falla o no falla 

Variables Falla No falla 

  Promedio 
Desviación 

estándar 
Promedio 

Desviación 

estándar 

Temperatura 0,79 0,90 -0,12 0,96 

Presión 0,61 0,97 -0,09 0,97 

Vibración 0,31 0,89 -0,05 1,01 

Humedad 0,95 0,86 -0,14 0,94 

Fuente: Elaboración propia 
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A continuación, se presenta una tabla con los resultados de la prueba t para la 

diferencia de medias. Esta prueba estadística permite evaluar si las diferencias en las 

medias de cada variable, entre las instancias con fallas y sin fallas, son 

estadísticamente significativas.  

Tabla 5. Resultados de la prueba t para la diferencia de medias por variable. 

Variable Estadístico T P valor 

Temperatura -10,12 0,00 

Presión -7,61 0,00 

Vibración -3,78 0,00 

Humedad -12,37 0,00 

Fuente: Elaboración propia 

Respecto a la tabla 5, se plantea el siguiente análisis para temperatura: 

Hipótesis Nula (H₀): No existe una diferencia significativa en las medias de la 

temperatura entre las instancias con fallas y sin fallas (µ₁ = µ₂). Hipótesis Alternativa 

(H₁): Existe una diferencia significativa en las medias de la temperatura entre las 

instancias con fallas y sin fallas (µ₁ ≠ µ₂). Decisión: El valor del estadístico t (-10.12) 

es muy grande en valor absoluto y el p-valor es 0.00, lo cual indica que se rechaza la 

hipótesis nula a un nivel de significancia común (como 0.05). Por lo tanto, la diferencia 

en la temperatura entre las instancias con fallas y sin fallas es estadísticamente 

significativa. 

En la misma línea para presión: Hipótesis Nula (H₀): No existe una diferencia 

significativa en las medias de la presión entre las instancias con fallas y sin fallas (µ₁ 

= µ₂). Hipótesis Alternativa (H₁): Existe una diferencia significativa en las medias de 

la presión entre las instancias con fallas y sin fallas (µ₁ ≠ µ₂). Decisión: El valor del 

estadístico t (-7.61) y el p-valor de 0.00 indican que se rechaza la hipótesis nula. Por 

lo tanto, la diferencia en la presión es estadísticamente significativa. 

El siguiente análisis es para vibración: Hipótesis Nula (H₀): No existe una 

diferencia significativa en las medias de la vibración entre las instancias con fallas y 

sin fallas (µ₁ = µ₂). Hipótesis Alternativa (H₁): Existe una diferencia significativa en las 

medias de la vibración entre las instancias con fallas y sin fallas (µ₁ ≠ µ₂). Decisión: 

El valor del estadístico t (-3.78) y el p-valor de 0.00 indican que se rechaza la hipótesis 
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nula. La vibración también presenta una diferencia estadísticamente significativa 

entre las categorías de fallas. 

Finalmente, la Humedad se analiza como: Hipótesis Nula (H₀): No existe una 

diferencia significativa en las medias de la humedad entre las instancias con fallas y 

sin fallas (µ₁ = µ₂). Hipótesis Alternativa (H₁): Existe una diferencia significativa en las 

medias de la humedad entre las instancias con fallas y sin fallas (µ₁ ≠ µ₂). Decisión: 

El valor del estadístico t (-12.37) y el p-valor de 0.00 indican que se rechaza la 

hipótesis nula. La humedad presenta una diferencia estadísticamente significativa 

entre las instancias con y sin fallas. 

Los resultados sugieren que todas las variables evaluadas (Temperatura, 

Presión, Vibración y Humedad) tienen una relación significativa con la ocurrencia de 

fallas. Dado que los valores de t son negativos y los p-valores son extremadamente 

bajos (0.00), se concluye que hay diferencias significativas en las medias de estas 

variables entre las instancias con y sin fallas, apoyando la hipótesis alternativa para 

cada caso. 

Se realizó la partición de los datos, reservando el 30% para el conjunto de 

prueba y el 70% para el conjunto de entrenamiento, los cuales conforman 300 y 700 

casos respectivamente. La Figura 12 ilustra la distribución de la variable "fallo" en 

ambos conjuntos. La proporción de fallas en el conjunto de entrenamiento es del 

12,3%, mientras que en el conjunto de prueba es del 14%. Las diferencias entre 

ambas proporciones son leves, indicando que la partición ha preservado de manera 

adecuada la representación de la variable objetivo en los conjuntos de entrenamiento 

y prueba. 
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Figura 12. Distribución de la variable "fallo" en los conjuntos de entrenamiento y prueba. 

Objetivo específico 2 

Ajustar el punto de corte del modelo para maximizar la tasa de verdaderos 

positivos y minimizar la tasa de falsos positivos, mejorando así la efectividad del 

sistema de mantenimiento preventivo. 

Para mejorar el rendimiento de los modelos y prevenir el sobreajuste, se realizó 

una optimización de parámetros. En el caso del árbol de decisión, se evaluaron 

diferentes niveles de profundidad (max_depth) y se seleccionó la que maximizaba el 

accuracy en el conjunto de prueba. Para el random forest, se optimizó tanto la 

profundidad máxima de los árboles (max_depth) como el número de árboles 

(n_estimators), buscando la combinación que ofreciera el mejor accuracy en el 

conjunto de prueba. La regresión logística no tiene parámetros para ajustar, solo 

debemos evaluar la significancia de las variables. 

La Figura 13 presenta un gráfico de líneas comparadas que muestra el 

accuracy del modelo de árbol de decisión en el conjunto de entrenamiento y en el de 

prueba a medida que se ajusta la profundidad máxima del árbol. Se observa que el 

accuracy en el conjunto de entrenamiento aumenta continuamente hasta alcanzar un 

valor cercano a 1, indicando un ajuste cada vez más preciso a los datos de 

entrenamiento. En contraste, el accuracy del conjunto de prueba sube hasta una 

profundidad máxima de 3 y luego comienza a decrecer. Este patrón sugiere que una 
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profundidad de 3 es óptima para el árbol de decisión, ya que proporciona un equilibrio 

adecuado entre la complejidad del modelo y su capacidad de generalización, evitando 

el sobreajuste. 

Figura 13. Accuracy del modelo de árbol de decisión en los conjuntos de entrenamiento y prueba a 

diferentes niveles de profundidad. 

La Figura 14 muestra un gráfico de líneas comparadas del accuracy del modelo 

de random forest en el conjunto de entrenamiento y en el de prueba para bosques de 

5, 10 y 15 árboles. En el gráfico, se observa que el accuracy en el conjunto de 

entrenamiento se aproxima a 1 para todos los tamaños de bosque, lo que indica un 

ajuste muy preciso a los datos de entrenamiento. El accuracy en el conjunto de prueba 

muestra un aumento hasta estabilizarse, destacando el modelo con 5 árboles como 

el más adecuado. La mejor configuración se identificó con una profundidad de 7 y un 

número de árboles de 5, proporcionando el equilibrio óptimo entre la capacidad de 

ajuste y la generalización del modelo. 
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Figura 14.  Accuracy del modelo de random forest en los conjuntos de entrenamiento y prueba para 

diferentes tamaños de bosque y profundidades. 

La Tabla 6 muestra los resultados del modelo de regresión logística, donde 

todos los coeficientes son positivos y estadísticamente significativos con p valores de 

0. El coeficiente para Temperatura es 1,75, indicando que un aumento en la

temperatura incrementa la probabilidad de fallo. Presión tiene un coeficiente de 1,42, 

sugiriendo que mayores niveles de presión también están asociados con una mayor 

probabilidad de fallo. Vibración, con un coeficiente de 0,65, demuestra que un 

aumento en la vibración está vinculado con un incremento en la probabilidad de fallo, 

aunque su efecto es menor en comparación con temperatura y presión. Finalmente, 

Humedad presenta el coeficiente más alto de 2,60, indicando que tiene la mayor 

influencia en la probabilidad de fallo entre las variables evaluadas. Estos resultados 

destacan la importancia de todas las variables en la predicción de fallas en el sistema. 

Tabla 6. Resultados del modelo de regresión logística. 

Variable Coeficiente z p valor 

const -4,41 -10,95 0 

Temperatura 1,75 7,60 0 

Presión 1,42 6,79 0 

Vibración 0,65 3,78 0 

Humedad 2,60 8,77 0 
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Fuente: Elaboración propia 

Para determinar el punto de corte óptimo para cada modelo, se comenzará con 

la presentación de una matriz de confusión inicial, que permitirá interpretar 

indicadores clave como la precisión, la sensibilidad, la especificidad y el valor 

predictivo positivo. A continuación, se generará la curva ROC (Receiver Operating 

Characteristic), que ayudará a identificar el punto de corte que maximiza el balance 

entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos. Con base en el 

análisis de la curva ROC, se seleccionará el punto de corte óptimo para cada modelo. 

Finalmente, se elaborará una nueva matriz de confusión utilizando este punto 

de corte ajustado, y se proporcionará una interpretación detallada de los resultados, 

destacando las mejoras en la precisión y el desempeño general del modelo. Este 

proceso garantizará una evaluación más precisa de la capacidad predictiva de cada 

modelo y su eficacia en la clasificación de fallas. 

La Tabla 7 presenta la matriz de confusión inicial para el modelo logit, que 

muestra el desempeño del modelo antes de ajustar el punto de corte. De los 300 

casos evaluados, se identificaron 246 verdaderos negativos (VN), 12 falsos negativos 

(FN), 20 falsos positivos (FP) y 22 verdaderos positivos (VP). Esto resulta en una 

precisión general de 0,89 y una tasa de aciertos del 89%. 

Tabla 7. Matriz de confusión inicial del modelo logit. 

Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 246 12 258 

Real: 1 20 22 42 

Total 266 34 300 

Fuente: Elaboración propia 

El reporte de clasificación, que también se detalla en la Tabla 8, revela que el 

modelo tiene una alta precisión para la clase 0 (0,92) y un buen recall (0,95), indicando 

que la mayoría de los casos negativos fueron correctamente identificados. Para la 

clase 1, la precisión es más baja (0,65) y el recall es del 0,52, lo que sugiere que el 

modelo tiene dificultades para identificar correctamente los casos positivos de fallo. 
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La puntuación F1 para la clase 1 es 0,58, indicando un equilibrio moderado entre 

precisión y recall para esta clase. 

Tabla 8. Reporte de clasificación inicial del modelo logit. 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud (Accuracy) - - - 0.89 

Precisión 0.92 0.65 0.79 0.89 

Recall 0.95 0.52 0.74 0.89 

F1-Score 0.94 0.58 0.76 0.89 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

Para mejorar la capacidad del modelo para identificar fallas y optimizar su 

desempeño, se procederá a ajustar el punto de corte utilizando la curva ROC. Esto 

permitirá seleccionar un punto de corte que maximice la relación entre verdaderos 

positivos y falsos positivos, lo que a su vez debería mejorar el balance entre precisión 

y recall para la clase 1.  

Figura 15. Curva ROC del modelo logit 

Se ha generado la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para el 

modelo logit, como se muestra en la Figura 15. La curva ROC permite evaluar el 

rendimiento del modelo en diferentes umbrales de clasificación, comparando la tasa 

de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos. El área bajo la curva (AUC) 

es de 0,93, lo que indica una excelente capacidad del modelo para discriminar entre 
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las clases de fallo y no fallo. Se obtuvo un punto de corte optimo de 0,0858, a 

continuación, veremos los nuevos resultados. 

La nueva matriz de confusión para el modelo logit se presenta en la Tabla 9. 

Esta matriz muestra la distribución de las predicciones clasificadas con el nuevo 

umbral, comparado con los valores reales. 

Tabla 9. Matriz de Confusión del Modelo Logit con el Punto de Corte Óptimo 

Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 201 57 258 

Real: 1 3 39 42 

Total 204 96 300 

Fuente: Elaboración propia 

El reporte de clasificación asociado con este nuevo umbral se detalla a 

continuación. La precisión y el recall para cada clase muestran un cambio notable. La 

precisión para la clase de no fallo (0) ha mejorado a 0,99, aunque el recall ha 

disminuido a 0,78. Esto indica que el modelo es ahora muy bueno en identificar 

correctamente los casos de no fallo, pero puede haber aumentado la tasa de falsos 

negativos para esta clase. Para la clase de fallo (1), la precisión ha disminuido a 0,41, 

mientras que el recall ha aumentado significativamente a 0,93. Esto refleja una mejora 

en la identificación de los casos de fallo, aunque con una menor precisión en las 

predicciones positivas. 

Tabla 10. Reporte de Clasificación con el Nuevo Punto de Corte 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud (Accuracy) - - - 0.8 

Precisión 0.99 0.41 0.7 0.9 

Recall 0.78 0.93 0.85 8 

F1-Score 0.87 0.57 0.72 0.83 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

La matriz de confusión inicial para el modelo de árbol, presentada en la Tabla 

11, muestra la distribución de las predicciones comparadas con los valores reales. 
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Tabla 11. Matriz de Confusión del Modelo de Árbol Inicial 

 Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 240 18 258 

Real: 1 18 24 42 

Total 258 42 300 

Fuente: Elaboración propia 

El reporte de clasificación asociado a esta matriz se muestra en la Tabla 12. La 

precisión para la clase de no fallo (0) es de 0,93, con un recall también de 0,93, 

indicando un buen desempeño en la identificación de los casos de no fallo. Para la 

clase de fallo (1), la precisión y el recall son ambos de 0,57, lo que refleja una 

capacidad moderada del modelo para identificar correctamente los fallos. 

Tabla 12. Reporte de Clasificación del Modelo de Árbol Inicial 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud (Accuracy) - - - 0.88 

Precisión 0.93 0.57 0.75 0.88 

Recall 0.93 0.57 0.75 0.88 

F1-Score 0.93 0.57 0.75 0.88 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

El modelo de árbol muestra una buena precisión general y un equilibrio 

aceptable en la identificación de casos de no fallo, pero necesita mejorar en la 

detección de fallos para optimizar su desempeño global. 

La Figura 16 ilustra la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para el 

modelo de árbol. Esta curva compara la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa 

de falsos positivos en distintos umbrales de clasificación. El área bajo la curva (AUC) 

es de 0.78, lo que indica una capacidad moderada del modelo para discriminar entre 

las clases de fallo y no fallo. 
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Figura 16. Curva ROC del modelo de árbol de clasificación 

El punto de corte óptimo determinado para el modelo es 0,3. Este umbral 

maximiza el equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos 

positivos, ajustando el modelo para mejorar la clasificación de fallos sin comprometer 

significativamente la identificación de casos de no fallo. 

Aplicando el punto de corte óptimo de 0,3 al modelo de árbol, se obtuvo la 

siguiente matriz de confusión en la tabla 12: 

Tabla 13. Matriz de confusión con punto de corte óptimo para el modelo de árbol 

 Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 240 18 258 

Real: 1 18 24 42 

Total 258 42 300 

Fuente: Elaboración propia 

Tabla 14. Reporte de clasificación con punto de corte óptimo para el modelo de 

árbol 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud 
(Accuracy) - - - 0.88 

Precisión 0.93 0.57 0.75 0.88 
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Recall 0.93 0.57 0.75 0.88 

F1-Score 0.93 0.57 0.75 0.88 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

Los resultados obtenidos con la tabla 13 y la tabla 14 muestran una notable 

similitud con los resultados iniciales. Esta consistencia se debe a que el árbol de 

clasificación generó una cantidad limitada de valores únicos de probabilidad. En otras 

palabras, el modelo asignó probabilidades muy similares a las observaciones, lo que 

hace que el ajuste del punto de corte tenga un impacto mínimo en las métricas de 

rendimiento. Esto implica que, a pesar del cambio en el punto de corte, el árbol de 

clasificación no varía significativamente en su capacidad para distinguir entre las 

clases, ya que operaba cerca de un equilibrio en la diferenciación entre las categorías. 

Objetivo general 

Plantear un Sistema de Mantenimiento Predictivo utilizando Algoritmos de 

Machine Learning para solucionar la inactividad productiva causada por reparaciones 

de maquinaria en el sector industrial. 

Aunque el modelo de Random Forest está compuesto por múltiples árboles de 

decisión, sus predicciones tienden a ser más variadas en comparación con los 

modelos individuales, como el árbol de decisión simple. A continuación, se presentan 

la matriz de confusión y el reporte de indicadores para el modelo de Random Forest. 

Tabla 15. Matriz de Confusión Inicial para el Modelo Random Forest 

 Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 241 17 258 

Real: 1 20 22 42 

Total 261 39 300 

Fuente: Elaboración propia 

La tabla 15 muestra que el modelo clasifica correctamente 241 de los 258 

casos de no fallo y 22 de los 42 casos de fallo. Sin embargo, presenta una cierta 

dificultad para identificar los casos de fallo, con 20 falsos negativos. Esto se traduce 

en una precisión del 0,56 para la clase de fallo, indicando que el modelo tiene un 

rendimiento moderado en identificar las fallas. 
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Tabla 16. Reporte de Clasificación Inicial para el Modelo Random Forest 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud 
(Accuracy) - - - 0.88 

Precisión 0.92 0.56 0.74 0.87 

Recall 0.93 0.52 0.73 0.88 

F1-Score 0.93 0.54 0.74 0.87 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

La tabla 16 revela una precisión de 0,92 y un recall de 0,93 para la clase de no 

fallo, lo que indica un buen desempeño en la identificación de casos no fallidos. No 

obstante, el modelo muestra un desempeño inferior en la clase de fallo, con una 

precisión de 0,56 y un recall de 0,52, sugiriendo que el modelo tiene dificultades para 

identificar correctamente los casos de fallo. La precisión general del modelo es del 

0,88, reflejando una correcta clasificación mayoritaria, pero con margen de mejora en 

la detección de fallas. 

Se ha generado la curva ROC para el modelo de Random Forest, como se 

muestra en la Figura 17. Esta curva ilustra la capacidad del modelo para distinguir 

entre las clases de fallo y no fallo en diferentes umbrales de clasificación. El área bajo 

la curva (AUC) es de 0,834, indicando una buena capacidad discriminativa del modelo. 

El punto de corte óptimo determinado es 0,0476, el cual maximiza el balance entre la 

tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos, proporcionando así un 

umbral adecuado para la clasificación. 
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Figura 17. Curva ROC para el modelo de Random Forest 

A continuación, se presentan los resultados del modelo Random Forest tras 

ajustar el punto de corte a 0,0476. Comparando con la matriz de confusión (tabla 16) 

y los indicadores (tabla 17), se observa un aumento significativo en el recall para la 

clase 1 (fallo), que pasa de 0,52 a 0,79. Esto sugiere que el modelo ahora identifica 

con mayor precisión los casos de fallo, lo que es crucial en contextos donde es 

importante no pasar por alto fallos críticos. 

Tabla 17. Matriz de confusión con punto de corte óptimo para el modelo de random 

forest 

 Predicción: 0 Predicción: 1 Total 

Real: 0 199 59 258 

Real: 1 9 33 42 

Total 208 92 300 

Fuente: Elaboración propia 

Sin embargo, este ajuste ha reducido la precisión de la clase 1 de 0,56 a 0,36, 

lo que implica un incremento en las clasificaciones incorrectas de "fallo" cuando en 

realidad no lo son. En contraste, la precisión para la clase 0 (no fallo) se mantiene alta 

en 0,96, aunque su recall se reduce a 0,77, indicando que un número mayor de 

instancias sin fallos se clasifican incorrectamente como fallos. 
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Tabla 18. Reporte de clasificación con punto de corte óptimo para el modelo de 

random forest 

Métrica 
Clase 0 

(No fallo) 
Clase 1 
(Fallo) 

Macro Avg Weighted Avg 

Exactitud 
(Accuracy) - - - 0.77 

Precisión 0.96 0.36 0.66 0.87 

Recall 0.77 0.79 0.78 0.77 

F1-Score 0.85 0.49 0.67 0.8 

Soporte (Support) 258 42 300 300 
Fuente: Elaboración propia 

El ajuste del punto de corte ha llevado a un modelo que es más sensible a 

detectar fallos (incremento en el recall de la clase 1), a expensas de generar más 

falsos positivos, como lo refleja la precisión reducida. Esta estrategia puede ser 

adecuada en escenarios donde el costo de no detectar un fallo es alto, incluso si se 

deben asumir más falsas alarmas. 
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IV. DISCUSIÓN

Con respecto al objetivo general, se buscó plantear un Sistema de 

Mantenimiento Predictivo utilizando Algoritmos de Machine Learning para solucionar 

la inactividad productiva causada por reparaciones de maquinaria en el sector 

industrial. El modelo de Random Forest, a pesar de su capacidad para manejar 

múltiples árboles de decisión, muestra una precisión general del 0,88 pero enfrenta 

desafíos en la identificación de fallos, con una precisión inicial de 0,56 y un recall de 

0,52 para la clase de fallo. La curva ROC muestra un AUC de 0,834, lo que indica una 

buena capacidad discriminativa. Al ajustar el punto de corte a 0,0476, el recall para la 

clase de fallo aumenta a 0,79, mejorando la detección de fallos críticos, aunque la 

precisión de esta clase disminuye a 0,36 y la precisión para la clase de no fallo se 

mantiene alta en 0.96, pero con un recall reducido a 0,77. Este ajuste mejora la 

sensibilidad del modelo a los fallos, pero incrementa los falsos positivos, lo que puede 

ser beneficioso en contextos donde es crucial detectar todos los fallos, aunque 

implique aceptar más falsas alarmas. Estos resultados tienen semejanza con los 

expresados por Castro et al. (2022), quienes también a través de un algoritmo, 

bagged en su caso, demostraron una exactitud de 98,56% en la predicción de fallos 

en maquinaria pesada como excavadoras. Además de optimizar la capacidad de 

reacción y tiempo de respuesta en el mantenimiento. Tal fue el caso para Guerroum 

et al. (2022), quieres también lograron beneficios financieros y productivos al manejar 

los problemas ocasionados por escalabilidad e interoperabilidad. 

En lo que respecta al objetivo específico uno, se buscó determinar la influencia 

de variables como temperatura, presión, vibración y humedad en la ocurrencia de 

fallos, mediante análisis estadísticos y visualizaciones gráficas. Para optimizar el 

rendimiento de los modelos y evitar el sobreajuste, se ajustaron los parámetros de los 

modelos. Para el árbol de decisión, se determinó que una profundidad máxima de 3 

es óptima, ya que maximiza el accuracy en el conjunto de prueba sin sobreajustar el 

modelo. En el caso del random forest, el accuracy en el conjunto de prueba es más 

alto con 5 árboles y una profundidad máxima de 7, lo que ofrece el mejor equilibrio 

entre ajuste y generalización. La regresión logística, al no tener parámetros ajustables, 

mostró coeficientes estadísticamente significativos para todas las variables, siendo la 

humedad la más influyente con un coeficiente de 2,60, seguida por temperatura (1,75), 
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presión (1,42) y vibración (0,65). Anomalías que se analizan como señales de posibles 

futuros fallos, los cuales pueden generar daños materiales y ambientales, tal como 

también señala Torim et al. (2022).  

En cuanto al objetivo específico dos, se pretendió analizar ajustar el punto de 

corte del modelo, el desempeño del modelo de regresión logística y del modelo de 

árbol de decisión en la identificación de fallos, maximizar la tasa de verdaderos 

positivos y minimizar la tasa de falsos positivos, utilizando métricas como precisión, 

recall y F1-score. El análisis comparativo de los modelos de clasificación utilizados 

para la detección de fallos en compresores industriales revela que el ajuste del punto 

de corte ha tenido un impacto significativo en el rendimiento de cada modelo. El 

modelo logit, tras ajustar el umbral, mostró una mejora considerable en la 

identificación de fallos (recall de 0,93), aunque con una reducción en la precisión para 

estos casos. Por otro lado, el modelo de árbol de clasificación mantuvo un rendimiento 

similar antes y después del ajuste, lo que sugiere que su capacidad para distinguir 

entre fallos y no fallos es limitada. El modelo Random Forest, al igual que el logit, 

incrementó su capacidad para detectar fallos (recall de 0,79) tras el ajuste, aunque a 

costa de un aumento en los falsos positivos. En general, estos ajustes mejoraron la 

senstiempo ibilidad de los modelos para detectar fallos, lo cual es crucial en 

aplicaciones de mantenimiento predictivo donde la anticipación de fallos es prioritaria, 

aunque se genere un mayor número de falsas alarmas. Coincidiendo con los 

resultados de Ayvaz y Alpay (2021) y Shandookh et al. (2024), el modelo Random 

Forest en comparación con otros, ofrece un mayor rendimiento en la predicción de 

fallos. Esta pronta captación de errores estructurales permite prolongar la durabilidad 

de los equipos industriales tal como se demuestra en la investigación y también por 

parte de Li et al. (2024). 

Castro et al. (2022), desarrolló un modelo predictivo basado en algoritmos de 

aprendizaje automático para identificar fallas en excavadoras hidráulicas. Se destaca 

la alta precisión (98.56%) lograda por su modelo basado en "bagged trees". 

Comparado con los resultados de esta tesis, donde se implementó un modelo de 

"Random Forest", se observa una similitud en la eficacia de los algoritmos predictivos 

al manejar datos industriales. Sin embargo, a diferencia de Castro et al., que se 

enfocaron en la disponibilidad de repuestos, esta investigación prioriza la detección 

temprana de fallas críticas para optimizar la operación de compresores industriales. 



48 

Respecto al estudio de Guerroum et al. (2022), utilizó un enfoque integral que 

combina la Industria 4.0 y la ingeniería de sistemas basada en modelos (SysML) para 

el mantenimiento predictivo en la industria minera. En comparación, aunque ambos 

estudios emplean la tecnología para mejorar la operación industrial, el presente 

trabajo se concentra en modelos específicos de machine learning aplicados en 

compresores industriales. La integración tecnológica y la personalización de sistemas 

en el trabajo de Guerroum et al. superan la implementación tecnológica de esta 

investigación, la cual se limita a parámetros específicos y modelado predictivo. 

En la investigación de Useche et al. (2019), aborda la técnica de observación 

instrumentada con dispositivos avanzados, alineándose con la metodología empleada 

en este trabajo para la recolección de datos mediante sensores. Sin embargo, la 

diferencia radica en que el estudio de Useche et al. se enfoca en la mejora de 

procesos productivos generales, mientras que el presente estudio se centra en la 

predicción específica de fallas en un contexto industrial limitado a compresores. 

Respecto a Navarro (2022), En su estudio sobre la gestión de mantenimiento 

en una unidad minera, Navarro subraya la importancia de técnicas de minería de 

datos para identificar patrones de comportamiento y prevenir fallas. Este enfoque es 

similar al empleado en esta investigación, aunque en este trabajo se aplican modelos 

más avanzados de machine learning. Además, la metodología de Navarro es más 

genérica, mientras que esta tesis ofrece un análisis detallado de las variables 

operativas críticas para predecir fallas en compresores industriales. 

En la pesquisa Soares et al. (2022), sobre el análisis predictivo en sistemas 

mecánicos en Brasil también empleó variables como temperatura y vibración para 

predecir fallos. La diferencia radica en que este trabajo ha logrado ajustar de manera 

más precisa los modelos de machine learning para reducir falsos positivos y mejorar 

el recall en fallas críticas, mientras que Soares et al. se concentraron en la 

optimización general de procesos sin un enfoque específico en compresores 

industriales. 

San Miguel (2021), en su aplicación de técnicas de machine learning en 

compresores de aire, San Miguel destaca la importancia de modelos de regresión 

para la predicción de fallas. Sin embargo, en esta tesis, el modelo de "Random Forest" 

ha demostrado mayor efectividad, lo que sugiere que los modelos basados en 
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múltiples árboles pueden superar a las regresiones tradicionales en situaciones donde 

se requiere manejar múltiples variables interrelacionadas. 

El antecedente de Ayvaz y Alpay (2021) muestra cómo los modelos de 

"Random Forest" ofrecen un rendimiento superior en la predicción de fallas. Este 

hallazgo se confirma en la presente investigación, donde "Random Forest" no solo 

mejora la sensibilidad del modelo, sino que también permite ajustar el punto de corte 

para maximizar la detección de fallas críticas, lo que es crucial en entornos 

industriales de alta exigencia. 

Shandookh et al. (2024) en su investigación reciente sobre mantenimiento 

predictivo, los autores muestran cómo la anticipación de fallas mediante machine 

learning puede incrementar la durabilidad de los equipos industriales. Este estudio se 

alinea estrechamente con los objetivos y resultados de la presente investigación, 

donde se han logrado optimizar las estrategias de mantenimiento para prolongar la 

vida útil de los compresores industriales, demostrando similitudes en los enfoques y 

beneficios. 
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V. CONCLUSIONES

Primera: 

A pesar de tener una precisión general del 0,88, el modelo de Random Forest 

enfrenta desafíos en la identificación de fallos, con una precisión inicial baja, aunque 

el ajuste del punto de corte mejora significativamente el recall para la detección de 

fallos críticos, aumentando la sensibilidad del modelo a los fallos a costa de 

incrementar los falsos positivos. 

Segunda: 

En la evaluación de las variables que influyen en la ocurrencia de fallos, la 

regresión logística mostró que la humedad tiene el mayor impacto, seguida de la 

temperatura, presión y vibración. Estos resultados coinciden con investigaciones 

previas que destacan la importancia de estas variables en la predicción de fallos 

industriales. 

Tercera: 

El análisis de los modelos de clasificación revela que el ajuste del punto de 

corte mejoró la capacidad del modelo logit y Random Forest para detectar fallos, 

destacando la importancia de estos ajustes en aplicaciones de mantenimiento 

predictivo, donde la anticipación de fallos es esencial, aunque implique un aumento 

en los falsos positivos. 
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VI. RECOMENDACIONES

Primera: 

Se recomienda ajustar el punto de corte en modelos como Random Forest y 

logit para mejorar la detección de fallos críticos. Esta estrategia es especialmente 

valiosa en entornos industriales donde la detección temprana de todos los posibles 

fallos es prioritaria, incluso si esto resulta en un aumento de falsos positivos, lo que 

permitirá tomar medidas preventivas más efectivas. 

Segunda: 

Se sugiere establecer un monitoreo continuo y detallado de variables clave 

como humedad, temperatura, presión y vibración, dado que han demostrado ser 

influyentes en la predicción de fallos. Este enfoque permitirá la detección temprana 

de anomalías, minimizando los riesgos operativos y optimizando las estrategias de 

mantenimiento predictivo. 

Tercera: 

Es recomendable realizar evaluaciones periódicas de los modelos de 

clasificación utilizados para la predicción de fallos, como el árbol de decisión, Random 

Forest y regresión logística. Comparar su rendimiento y ajustar sus parámetros 

regularmente asegurará que el sistema de mantenimiento predictivo mantenga su 

efectividad, adaptándose a cambios en las condiciones operativas y minimizando 

tanto los fallos no detectados como los falsos positivos. 
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ANEXOS 

Anexo 1. Tabla de Operacionalización de Variables 

VARIABLE 
DEFINICIÓN 

CONCEPTUAL 
DEFINICIÓN 

OPERACIONAL 
DIMENSIONES INDICADORES 

ESCALA DE 
MEDICIÓN 

Compresor 
industrial 

Un dispositivo 
mecánico utilizado 
para aumentar la 

presión del aire o gas 
mediante la reducción 
de su volumen, con 

aplicaciones en 
diversas industrias 
(Fernández, s.f.). 

Se considera en estado 
operativo si está en 
funcionamiento y 

realizando la 
compresión de aire o 

gas según lo diseñado. 
El estado se clasifica en 

"falla" (1) si el 
compresor presenta un 
problema que afecta su 
funcionamiento, y "no 

falla" (0) si opera 
normalmente. 

Estado operativo 

Falla 1 

No falla 0 

Condiciones 
operativas 

del 
compresor 
industrial 

Conjunto de 
parámetros o 

variables ambientales 
y mecánicas que 

afectan el 
funcionamiento del 

compresor industrial, 
como temperatura, 
presión, vibración, 

humedad y tiempos 
de inactividad 

(Pascual, 2019). 

Medición y monitoreo 
continuo de las 

variables de 
temperatura (en °C), 

presión (en PSI), 
vibración (en mm/s), 
humedad (en %) y 

tiempos de inactividad 
(en horas). Estos 

valores se registran en 
intervalos constantes 

para determinar el 
estado operativo del 

compresor. 

Temperatura 
Temperatura 

en °C 
Intervalo 

Presión Presión en PSI Intervalo 

Vibración 
Vibración en 

mm/s 
Intervalo 

Humedad 
Humedad relativa 

en % 
Intervalo 

Tiempos de 
inactividad 

Tiempo de 
inactividad en 

horas 
Razón 
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Anexo 2. Instrumento de Recolección de Datos 

Ficha de recolección de datos operativos 

Fecha Hora 
Temperatura 

(ºC) 

Presión 

(PSI) 

Vibración 

(mm/s) 

Humedad 

(%) 

Fallo 

(1=si 

0=no) 

Notas Adicionales: 

• Asegúrese de registrar los datos en la tabla de forma precisa y completa.

• Revise regularmente los instrumentos para asegurar su correcto funcionamiento.

• Realice las mediciones en condiciones estables para obtener resultados consistentes.

Responsable de la Recolección: [Nombre del responsable] 

Fecha de Elaboración: [Fecha] 
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Anexo. 3  

Datos recolectados 
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Anexo. 4 

Sensores de medición  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sensor de presión 

(transductor de 

presión no 

incendiario 

M3200) 

 

 

sensor de vibración 

(acelerómetro de 3 

cables TO-5 modelo 

805M1) 

 

sensor de 

temperatura 

(RTD – NB-

PTCO-035) 

 

sensor de humedad 

(FC-28: Sensor de 

humedad del suelo) 
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Anexo. 5 

Algoritmo de Machine Learning 
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