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RESUMEN

En este Trabajo Fin de Grado se analiza la aplicacion de modelos de regresion logistica para la
prediccion del riesgo de fallo en maquinaria industrial a partir de variables operativas. El objetivo
principal es evaluar la capacidad de estos modelos para identificar patrones asociados al fallo y estudiar
la influencia de la calidad de los datos y la seleccion de variables en su rendimiento.

Para ello, se han empleado distintos conjuntos de datos, tanto iniciales como sintéticos disefiados
especificamente para el analisis, que incluyen variables como temperatura, vibracion, potencia,
humedad, presion y edad. Los modelos han sido implementados en MATLAB, estimando Ia
probabilidad de fallo en funcion de dichas variables.

Como aportacion relevante, se ha incorporado el analisis de la matriz de correlacion y de los p-
valores, lo que ha permitido identificar relaciones entre variables y justificar la eliminacion de variables
redundantes o poco significativas. Esta etapa ha resultado clave para mejorar la interpretabilidad del
modelo sin comprometer su capacidad predictiva.

El rendimiento se ha evaluado mediante curvas ROC y el area bajo la curva (AUC), observandose
que los mejores resultados se obtienen en aquellos conjuntos donde las variables presentan una relacion
clara con el fallo. En conjunto, el trabajo demuestra que la regresion logistica es una herramienta eficaz,
siempre que se realice un adecuado tratamiento y seleccion de los datos.

PALABRAS CLAVE

Regresion logistica, prediccion de fallos, mantenimiento predictivo, fallo de maquinaria, seleccion de
variables, curva ROC.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Motivacion

La fiabilidad y disponibilidad de la maquinaria constituyen factores clave en la operacién de
sistemas industriales complejos. La aparicion de fallos inesperados en equipos mecanicos y
electromecanicos puede provocar interrupciones en la operacion, pérdidas econdmicas significativas vy,
en determinados contextos, comprometer la seguridad de las personas y de las instalaciones [1]. Estas
consecuencias adquieren una especial relevancia en entornos donde la continuidad del servicio resulta
critica y las condiciones de operacioén pueden ser exigentes.

En este contexto, resulta necesario disponer de herramientas que permitan anticipar la aparicion de
fallos y actuar de manera preventiva antes de que estos se produzcan. La evolucion de los sistemas de
sonorizacion y la creciente disponibilidad de datos operativos han impulsado el desarrollo de técnicas
de mantenimiento predictivo basadas en el andlisis de variables de condicion de los equipos [2]. La
motivacion de este Trabajo de Fin de Grado surge, por tanto, de la necesidad de desarrollar métodos que
permitan estimar de manera cuantitativa la probabilidad de fallo de una maquina en funcién de sus
condiciones de funcionamiento, contribuyendo asi a una gestion mas eficiente del mantenimiento.

Este enfoque resulta especialmente relevante en el &mbito naval y, en particular, en los buques de la
Armada, donde la fiabilidad de los sistemas de a bordo constituye un factor critico para garantizar la
operatividad del buque y la seguridad de la dotacién. Los buques de guerra integran una elevada
complejidad técnica y operan durante largos periodos en condiciones exigentes, lo que incrementa la
probabilidad de desgaste y fallo de equipos mecanicos y electromecanicos. Sistemas como la propulsion,
la generacion y distribucion eléctrica, la climatizacion, los sistemas auxiliares o la maquinaria asociada
a servicios esenciales del buque deben mantener elevados niveles de disponibilidad para asegurar el
cumplimiento de la mision asignada.

La aparicion de una averia imprevista durante la navegacion puede limitar de forma significativa la
capacidad operativa del buque, obligar a modificar la mision o incluso comprometer la seguridad de la
unidad. La aplicacion de técnicas de mantenimiento predictivo basadas en datos obtenidos mediante
sensores permitiria anticipar el riesgo de fallo de estos sistemas, optimizar la planificacion de las tareas
de mantenimiento y reducir la dependencia de intervenciones correctivas no planificadas. La posibilidad
de estimar de manera cuantitativa la probabilidad de fallo de una maquina en funcion de sus condiciones
de funcionamiento constituye, por tanto, una herramienta de gran interés para apoyar la toma de
decisiones en el &mbito del mantenimiento naval y mejorar la disponibilidad operativa de los buques de
la Armada.
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1.2 Antecedentes

Tradicionalmente, el mantenimiento de la maquinaria se ha basado en estrategias correctivas y
preventivas. El mantenimiento correctivo actua una vez que el fallo ya se ha producido, lo que suele
implicar tiempos de parada elevados y costes no planificados. Por su parte, el mantenimiento preventivo
establece intervenciones periodicas basadas en el tiempo de operacién o en el numero de horas de
servicio, sin tener en cuenta el estado real del equipo. Aunque este enfoque reduce la frecuencia de fallos,
puede dar lugar a intervenciones innecesarias o no evitar determinadas averias [1].

El desarrollo del mantenimiento predictivo ha supuesto un avance significativo frente a estas
estrategias tradicionales. Este enfoque se basa en la monitorizacion continua de la maquinaria mediante
sensores capaces de medir variables relevantes, como la temperatura, la vibracion o la humedad,
permitiendo detectar patrones asociados al deterioro de los equipos [2]. En este contexto, las técnicas
estadisticas y de andlisis de datos desempefian un papel fundamental para transformar la informacion
procedente de los sensores en indicadores Utiles para la toma de decisiones.

Entre los distintos métodos empleados para la prediccion de fallos, los modelos de clasificacion
probabilistica destacan por su capacidad para estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento. En
particular, la regresion logistica ha sido ampliamente utilizada en problemas de ingenieria debido a su
simplicidad, robustez e interpretabilidad, permitiendo analizar la influencia de distintas variables sobre
el riesgo de fallo [3].

1.3 Objetivo

El objetivo general de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un modelo de regresion logistica
que permita predecir la probabilidad de fallo de una méquina a partir de datos procedentes de sensores
operativos.

Para alcanzar este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

Analizar un conjunto de datos que incluya variables operativas y de condicion de la maquina.
Estudiar la relacion entre las variables medidas por los sensores y la aparicion de fallos.
Construir un modelo de regresion logistica para la prediccion de fallos.

Evaluar el rendimiento del modelo mediante métricas adecuadas.

Analizar la influencia de cada variable sobre la probabilidad de fallo.

Valorar la aplicabilidad del modelo como herramienta de apoyo al mantenimiento predictivo,
especialmente en sistemas criticos.

1.4 Estructura del trabajo

El presente documento se estructura en cinco capitulos diferenciados, con el objetivo de organizar
de forma clara y ordenada el desarrollo del Trabajo de Fin de Grado, asi como los resultados obtenidos.
A continuacion, se describe brevemente el contenido de cada capitulo:

e Capitulo 1: Introduccion.
En este capitulo se contextualiza el trabajo, exponiendo la problematica asociada a los fallos en
magquinaria y la necesidad de disponer de herramientas que permitan anticipar su aparicion. Se
presentan la motivacion del estudio, los antecedentes en el &mbito del mantenimiento predictivo
y los objetivos que se persiguen. Asimismo, se pone de manifiesto la relevancia de este tipo de
técnicas en entornos criticos, como la maquinaria de los buques de la Armada.

e (Capitulo 2: Estado del arte.
Se abordan los conceptos fundamentales relacionados con el mantenimiento industrial, haciendo
hincapié en el mantenimiento predictivo basado en datos de sensores. Ademas, se introducen los
fundamentos tedricos de la regresion logistica, explicando su formulacion, funcionamiento e
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interpretacion, y justificando su idoneidad para la estimacion de la probabilidad de fallo de las
maquinas.

Capitulo 3: Metodologia y desarrollo del modelo

En este capitulo se describe la metodologia seguida para el desarrollo del trabajo. Se detallan las
variables consideradas, el conjunto de datos empleado y el tratamiento previo de la informacion.
Asimismo, se explica el proceso de construccion del modelo de regresion logistica utilizado para
la prediccion de fallos.

Capitulo 4: Resultados y andlisis.

Se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir del modelo desarrollado. Se evaliia su
capacidad para estimar la probabilidad de fallo de la maquinaria bajo diferentes condiciones
operativas y se estudia la influencia de las distintas variables de entrada en el comportamiento
del modelo.

Capitulo 5: Conclusiones y lineas futuras.

En este ultimo capitulo se recogen las conclusiones derivadas del trabajo realizado, valorando el
grado de cumplimiento de los objetivos planteados. Finalmente, se proponen posibles lineas de
trabajo futuro orientadas a mejorar el modelo y a ampliar su aplicacion en el ambito del
mantenimiento predictivo de maquinaria, especialmente en entornos navales.

Bibliografia y anexos.

Se incluyen las referencias bibliogréficas utilizadas a lo largo del trabajo, asi como material
complementario relevante, como resultados adicionales o documentacion de apoyo.
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2 ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos necesarios para el desarrollo del trabajo. Se
introduce el modelo de regresion logistica, asi como los principales conceptos asociados a su
interpretacion y evaluacion, incluyendo la funcion logistica, los coeficientes del modelo y las métricas
de rendimiento utilizadas.

2.1 Problemas de clasificacion binaria en estadistica
2.1.1 Que es clasificar

En el &mbito de la estadistica aplicada es habitual encontrarse con problemas en los que la variable
de interés no toma valores continuos, sino que representa la ocurrencia o no de un determinado evento.
Este tipo de problemas se conocen como problemas de clasificacion, y cuando la variable respuesta solo
puede adoptar dos posibles valores se denominan problemas de clasificacion binaria [3].

En un problema de clasificacion binaria, la variable respuesta y se define habitualmente como una
variable que solo puede tomar dos valores posibles, tomando el valor 1 cuando el evento de interés
ocurre y 0 en caso contrario. Ejemplos habituales de este tipo de problemas son la deteccion de fallos en
sistemas industriales, el diagndstico de enfermedades, la concesion o no de un crédito, o la prediccion
de éxito o fracaso de un determinado proceso [4]. En todos estos casos, el objetivo no es predecir un
valor numérico concreto, sino determinar a qué clase pertenece cada observacion.

Desde un punto de vista estadistico, estos problemas se abordan modelando la probabilidad de
ocurrencia del evento, condicionada a un conjunto de variables explicativas. Es decir, se busca estimar
la probabilidad de que y = 1 dadas unas determinadas caracteristicas observadas, lo que permite no solo
clasificar una observacion, sino también cuantificar el grado de incertidumbre asociado a dicha
clasificacion [5].

El uso de modelos probabilisticos en problemas de clasificacién binaria resulta especialmente
adecuado cuando se requiere interpretar el resultado del modelo y analizar la influencia de las distintas
variables explicativas sobre la variable respuesta. En este contexto, los modelos estadisticos permiten
establecer una relacion clara entre las variables de entrada y la probabilidad del evento, constituyendo
una herramienta fundamental en aplicaciones de ingenieria y analisis de datos [3].

La formulacion de estos problemas pone de manifiesto la necesidad de emplear modelos especificos
que sean capaces de manejar variables respuesta binarias y proporcionar estimaciones probabilisticas
coherentes. Esta necesidad conduce al estudio de modelos alternativos a la regresion lineal clésica, los
cuales se analizan en los siguientes apartados.
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2.1.2 Variable respuesta binaria

En los problemas de clasificacion binaria, la variable respuesta representa la ocurrencia o no de un
determinado evento y solo puede adoptar dos valores posibles. En el contexto del presente trabajo, dicha
variable indica la presencia o ausencia de un fallo en la maquina analizada, tomando el valor 1 cuando
se produce un fallo y 0 en caso contrario [3].

Desde un punto de vista estadistico, este tipo de variable se modela habitualmente como una variable
aleatoria de tipo Bernoulli. Es decir, para cada observacion i, la variable respuesta Y; puede tomar el
valor 1 con una determinada probabilidad p;, y el valor 0 con probabilidad 1 — p;. Esta formulacion
permite interpretar directamente p; como la probabilidad de que ocurra un fallo dadas las condiciones
operativas asociadas a dicha observacion.

La naturaleza discreta de la variable respuesta tiene implicaciones importantes en el modelado. A
diferencia de las variables continuas, no resulta adecuado suponer que los errores siguen una distribucioén
normal ni que la relacion entre la variable respuesta y las variables explicativas sea lineal en el sentido
clasico [6]. En su lugar, el objetivo consiste en modelar la probabilidad de ocurrencia del evento en
funcién de las variables medidas por los sensores, tales como temperatura, vibracion, humedad o edad
de la maquina.

De este modo, el problema estadistico se reformula como la estimacion de la probabilidad
condicional

P =11X)),

donde X; representa el vector de variables explicativas asociado a la observacion i. Esta perspectiva
probabilistica permite no solo clasificar una observacion como fallo o no fallo, sino también cuantificar
el nivel de riesgo asociado a cada situacion operativa, lo cual resulta especialmente relevante en
aplicaciones de mantenimiento predictivo [4].

La consideracion explicita de la variable respuesta como una variable binaria constituye el punto de
partida para el desarrollo de modelos especificos que permitan estimar de forma coherente dichas
probabilidades, entre los cuales destaca la regresion logistica, que se analiza en los apartados siguientes.

2.1.3 Ejemplos tipicos (fallo/no fallo)

Los problemas de clasificacion binaria aparecen en numerosos ambitos de aplicacion, tanto en
ingenieria como en ciencias de la salud, economia o ciencias sociales. En todos estos casos, la variable
de interés representa la ocurrencia o no de un evento, lo que permite formular el problema en términos
probabilisticos y aplicar modelos especificos para su andlisis [3].

En el ambito industrial, uno de los ejemplos més representativos es la deteccion de fallos en
maquinaria. A partir de variables medidas por sensores como temperatura, vibracion, presion o tiempo
de operacion se busca determinar si una maquina se encuentra en condiciones normales de
funcionamiento o si existe riesgo de fallo. Este tipo de aplicaciones es especialmente relevante en
estrategias de mantenimiento predictivo, donde el objetivo consiste en anticipar fallos antes de que se
produzcan y minimizar asi costes y tiempos de inactividad [4].

En el campo médico, la clasificacion binaria se emplea, por ejemplo, para determinar la presencia o
ausencia de una enfermedad a partir de variables clinicas o resultados de pruebas diagnosticas. De forma
similar, en el ambito financiero se utiliza para evaluar la probabilidad de impago de un crédito,
clasificando a los clientes como solventes o no solventes en funcion de sus caracteristicas econdmicas

[6].

En todos estos contextos, el interés no reside inicamente en asignar una etiqueta categérica (0 o 1),
sino en estimar la probabilidad asociada a cada caso particular. Esta estimacion probabilistica permite
establecer umbrales de decision adaptados al nivel de riesgo que se esté dispuesto a asumir, lo que resulta
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especialmente util en entornos donde las decisiones tienen implicaciones econdomicas o de seguridad
significativas [3].

En el presente trabajo, el problema de clasificacion binaria se centra en la prediccion del riesgo de
fallo en méaquinas a partir de datos de sensores operativos. La formulacién probabilistica del problema
permite no solo identificar situaciones de mayor riesgo, sino también cuantificar dicho riesgo de forma
objetiva, proporcionando una herramienta Util para la toma de decisiones en la gestion y mantenimiento
de sistemas industriales.

2.2 Regresion lineal y sus limitaciones
2.2.1 Modelo lineal clasico

El modelo de regresion lineal establece una relacion entre una variable respuesta Y y un conjunto
de variables explicativas x4, X5, ..., X, mediante una combinacion lineal de estas Gltimas. En su forma
general, el modelo puede expresarse como:

Y; = Bo + Bixi1 + Baxiz + Bjxij + Brxix + &-

En esta expresion:
e [3, es el término independiente o intercepto. (x;o = 1 para todo i)

» f;representa el efecto de la variable x; sobre la variable respuesta.

e g es el término de error asociado a la observacion i.

Este modelo resulta adecuado cuando la variable respuesta es continua, ya que permite estimar el
valor esperado de Y como una funcion lineal de las variables explicativas.

Si se intenta aplicar el modelo lineal anterior a una variable respuesta binaria, por ejemplo:

v = {1 si hay fallo
£7 10 sino hay fallo

el modelo adoptaria la forma:
E(Y; 1 X;) = Bo + Bixin + -+ BpXip.
Dado que, en el caso binario, la esperanza condicional cumple:
EY;1X) =P(Y; =11Xy),
la combinacion lineal anterior estaria representando directamente la probabilidad de fallo.
Sin embargo, este planteamiento presenta un problema fundamental: la expresion lineal
Bo + Bixix + -+ Bpxik
puede tomar cualquier valor real, mientras que una probabilidad debe estar comprendida entre 0 y 1.

Por tanto, el modelo lineal puede generar predicciones negativas o superiores a uno como se muestra
en la Figura 2-1, lo que carece de interpretacion probabilistica.

11



PEDRO MARQUEZ FRANCO
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Figura 2-1 Representacion de una funcion lineal con su error asociado (tomada de [11])

2.2.2 Justificacion de buscar otro modelo

Ademas del problema de acotacion de las probabilidades, el modelo lineal presenta otras
limitaciones cuando se aplica a variables binarias:

1. No linealidad real del fendmeno:

En muchos problemas practicos, la relacién entre las variables explicativas y la probabilidad de
ocurrencia del evento no es lineal. La probabilidad suele crecer de forma progresiva y estabilizarse en
los extremos, comportamiento que no puede representarse adecuadamente mediante una funcion lineal.

2. Supuestos del modelo lineal:

El modelo clasico supone que el término de error sigue una distribucién normal con varianza
constante. Sin embargo, en el caso de una variable binaria, la varianza depende de la probabilidad p;, ya
que:

Var(Y; | X;) = pi(1 = pi),
lo que implica que no es constante. Estas limitaciones justifican la necesidad de introducir un modelo
alternativo que permita:

e Mantener la interpretacion probabilistica.
e Garantizar que las predicciones estén entre 0 y 1,
e Adaptarse mejor a la naturaleza discreta de la variable respuesta.

Este modelo alternativo es la regresion logistica, que se introduce en el apartado siguiente.

2.3 Modelo de regresion logistica
2.3.1 Definicion del modelo

Una vez puesto de manifiesto que la regresion lineal clasica no resulta adecuada para modelar
variables respuesta que solo pueden tomar dos valores, es necesario emplear un modelo especificamente
disefiado para este tipo de situaciones. En este contexto se introduce la regresion logistica, ampliamente
utilizada en estadistica para problemas de clasificacion binaria y estimacion de probabilidades.

12
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El objetivo del modelo no es predecir directamente un valor numérico, sino estimar la probabilidad
de que ocurra un determinado evento (en este trabajo, el fallo de una maquina) en funcion de un conjunto
de variables explicativas medidas por sensores.

El modelo parte de una combinacion lineal de dichas variables:
Z = Bo+ B1xy + Paxa + 0+ Prxy
donde:

e Xq,X,, ..., X representan las variables observadas del sistema (temperatura, vibracion, humedad,
edad de la maquina, etc.).

e B = (Lo L1, -, Pr) esel vector de parametros desconocidos que cuantifican la influencia de cada
variable sobre el riesgo de fallo.

Esta expresion lineal no se interpreta directamente como probabilidad, sino como una magnitud
intermedia que posteriormente se transforma mediante la funcion logistica, obteniendo:

=PY=11X)=——
p ( 1% 1+e 2

donde p representa la probabilidad de que se produzca el fallo de la maquina bajo las condiciones
observadas.

De este modo, el modelo permite relacionar variables fisicas medibles con la probabilidad de fallo
mediante una formulacién matematica continua, interpretable y adecuada para su aplicacién en
estrategias de mantenimiento predictivo y andlisis de fiabilidad de sistemas técnicos [6].

2.3.2 Funcion logistica

El modelo logistico introduce la funcion sigmoide con el objetivo de transformar la combinacion
lineal de variables en una cantidad que pueda interpretarse como probabilidad.

Como en la regresion lineal, se parte de una expresion de tipo lineal:
Z; = Boxio + PrXix + Baxiz + -+ + PrXix €y

Esta magnitud Z; puede tomar cualquier valor real, desde —oo hasta +oo. Sin embargo, una
probabilidad debe estar necesariamente comprendida entre 0 y 1, por lo que es necesario aplicar una
transformacion que convierta esos valores en un rango valido.

Para ello se utiliza la funcion logistica o sigmoide, definida como:

! 2

“Tren 2

donde p; representa la probabilidad de que ocurra el evento ¥; = 1 en la observacion i.

pi

La eleccion de esta funcidn no es arbitraria, sino que responde a su comportamiento matematico:
 Si Z; toma valores muy grandes y positivos, entonces e~ tiende a 0, y, por tanto:
pi =1
lo que indica que la probabilidad del evento (fallo) es muy alta.
 Si Z; toma valores muy negativos, entonces e i crece mucho, y:
pi=0

lo que indica que la probabilidad de fallo es muy baja.

13
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e Para valores intermedios de Z;, la funciéon crece de forma suave, describiendo una transicion
progresiva entre ambos estados.

Este comportamiento en forma de “S” permite modelar situaciones reales en las que el sistema pasa
gradualmente de una zona segura a una zona de alto riesgo, en lugar de cambiar de manera brusca.

Se denota por p; la probabilidad de que ocurra el suceso Y; = 1, siendo la variable respuesta:

_ (1 siocurre el fallo
= {0 si no ocurre ®)

El modelo debe comportarse de forma coherente con los datos observados:

e (Cuando en una observacion se tiene Y; = 1 (ha habido fallo), interesa que la probabilidad
estimada p; sea grande, es decir, cercana a 1.

e Cuando Y; = 0 (no hay fallo), interesa que p; sea pequefia, es decir, cercana a 0.

Por tanto, el ajuste del modelo consistird en encontrar los valores del vector de parametros f que
hagan que las probabilidades p; calculadas mediante la funcion logistica se parezcan lo maximo posible
a los resultados reales observados. Esta idea serda la base del método de estimacion por méxima
verosimilitud que se desarrolla posteriormente, para mas detalles ver [8].

2.3.3 Interpretacion probabilistica

Una vez definida la funcion logistica, el modelo puede interpretarse directamente en términos
probabilisticos. Para cada observacion i, el modelo calcula:

pi=PY;,=11X;)

es decir, la probabilidad de que ocurra el evento de interés (fallo de la maquina) esta condicionada a los
valores observados de las variables explicativas x;.

Dado que la variable respuesta Y; solo puede tomar dos valores, la distribucion de Y; se modela
mediante una variable aleatoria de tipo Bernoulli cuya probabilidad de éxito es precisamente p;. Esto
significa que:

PY,=1D)=p;y P;=0)=1—p; 4)

De este modo, el modelo logistico no proporciona una prediccion determinista, sino una medida del
riesgo asociado a cada conjunto de condiciones de operacion. En lugar de afirmar que una maquina
fallard o no fallard, el modelo cuantifica qué probabilidad existe de que falle, lo cual resulta mas
adecuado en sistemas reales donde intervienen incertidumbres y variabilidad en las mediciones [8] [7].

Esta interpretacion probabilistica permite utilizar el modelo como herramienta de apoyo a la toma
de decisiones. Por ejemplo, si la probabilidad estimada supera un determinado umbral, puede activarse
una accion de mantenimiento preventivo antes de que se produzca el fallo, integrando asi el analisis
estadistico dentro de estrategias de mantenimiento predictivo.

2.3.4 Significado de los parametros

En el modelo de regresion logistica, los coeficientes 3y, f4, ---, B son parametros desconocidos que
deben estimarse a partir de los datos y que determinan cémo influyen las variables medidas en la
probabilidad de fallo.

Recordando la expresion dada por (1) y (2), los parametros  actian como factores de ponderacion
que cuantifican la contribucion de cada variable explicativa al riesgo de que ocurra el evento Y; = 1.
En particular:

e [, (término independiente): representa el valor base del modelo cuando todas las variables
explicativas toman valor cero. puede interpretarse como el nivel inicial de riesgo del sistema
en ausencia de efectos adicionales.
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e [3; (coeficientes asociados a las variables): indican como cambia la probabilidad de fallo
cuando la variable x; aumenta, manteniendo las demas constantes.
o Sifj > 0: un aumento de x; incrementa el riesgo de fallo.
o Sif; < 0: unaumento de x; reduce la probabilidad de fallo.
o Sipj = 0: lavariable tiene poca influencia en el comportamiento del sistema.

En el contexto del mantenimiento de maquinaria, estos parametros permiten identificar qué variables
son mas determinantes en la aparicion de fallos.

Por ejemplo:

e Un coeficiente positivo elevado asociado a la vibracion indicaria que incrementos en
vibracion aumentan notablemente la probabilidad de averia.

e Un coeficiente pequeno en la humedad sugeriria que esta variable apenas afecta al
funcionamiento del equipo.

e Un coeficiente positivo en la edad de la maquina reflejaria el efecto del desgaste acumulado.

De esta manera, el modelo no solo predice probabilidades, sino que también proporciona
informacion sobre los factores que mas influyen en la fiabilidad del sistema, lo cual resulta de gran
utilidad para priorizar acciones de mantenimiento y supervision técnica [7].

2.4 Estimacion de parametros mediante maxima verosimilitud
2.4.1 Idea de verosimilitud

Una vez formulado el modelo de regresion logistica, es necesario estimar el vector de pardmetros 8
que permiten describir la relacion entre las variables explicativas y la probabilidad de fallo. Para ello se
emplea el método de méaxima verosimilitud, ampliamente utilizado en la estimacion de modelos
estadisticos [7].

Este método consiste en determinar los valores de los parametros que maximizan la probabilidad de
observar los datos disponibles. En el problema considerado, se dispone de un conjunto de observaciones
en las que se conocen tanto las variables medidas por los sensores como el resultado real del sistema
(fallo o no fallo). El modelo logistico asigna a cada observacion una probabilidad estimada de ocurrencia
del fallo:

pi=PY,=11X;)

La estimacion por maxima verosimilitud selecciona los parametros del modelo £, de forma que las
probabilidades calculadas sean lo més coherentes posible con los resultados observados, obteniendo asi
el ajuste que mejor representa el comportamiento real del sistema analizado.

Este procedimiento proporciona un criterio objetivo y fundamentado matematicamente para el ajuste
del modelo, permitiendo su aplicacion en problemas de clasificacion binaria y, en particular, en el
andlisis predictivo de fallos en maquinaria.

2.4.2 Funcion de verosimilitud

Dado un conjunto de n observaciones independientes correspondientes al funcionamiento de una
maquina. Para cada observacion i se dispone de:

e Un vector de variables explicativas
— k+1
Xi = (xi0, X1, Xi2, o, Xix) € R
que recoge las mediciones de los sensores u otros dispositivos.

e Una variable respuesta
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yi € {0,1}
El modelo de regresion logistica establece que la probabilidad de fallo en la observaciéon i viene
dada por:

pi=Pi=11X) =1
donde
Z; = Boxio + P1Xi1 + PaXiz + -+ + BrXik.

Dado que Y; solo puede tomar los valores 0 6 1, cada observacion sigue una distribucion de Bernoulli
con parametro p;. Por tanto:

P(Y;=y) =p (L —p) '™
Esta expresion recoge simultaneamente los dos casos posibles:
e Siyy=1=>PYi=1)=p;
e Siy;=0=2>PY;=0)=1-p;

Considerando las n observaciones independientes, la funcion de verosimilitud del modelo se define
como el producto de las probabilidades individuales:

L) = BosBu ) = | [p2 =m0
i=1

Esta funcion mide la probabilidad de observar el conjunto de datos reales en funcion de los
parametros del modelo. En consecuencia, el problema de estimacion consiste en encontrar el vector de
pardmetro [ que hacen méaxima dicha verosimilitud, es decir, aquellos que hacen que los datos
observados sean los mas probables posible; de tal forma que los casos que han ocurrido tengan alta
probabilidad y los que no han ocurrido tengan baja probabilidad [7].

2.4.3 Log- verosimilitud

Trabajar directamente con el producto en la funcién de verosimilitud resulta poco manejable,
especialmente cuando el nimero de observaciones es grande. Por ello, se considera su logaritmo natural,
definiendo la denominada funcion de log-verosimilitud.

£(Bo, 1, -+, Bi) = log L(f)-

Aplicando propiedades del logaritmo, el producto se transforma en una suma:

n

£(8) = ) [vilog(p) + (1 - y) log(1 — )] (©)

=1
El uso del logaritmo no modifica el problema de estimacion, ya que la funcion logaritmo es
estrictamente creciente. Esto significa que si se tienen dos valores a y b tales que:

a > b = log (a) > log (b),

por lo que el punto donde la funcién original alcanza su maximo coincide exactamente con el punto
donde lo alcanza su logaritmo. En consecuencia:

arg max L(B) = arg maxlog L(f).

Es decir, maximizar la verosimilitud o maximizar la log-verosimilitud conduce a los mismos valores
estimados de los parametros.
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Las ventajas que nos proporciona esta transformacion son las siguientes:
e Convierte productos de muchos términos en sumas, lo que simplifica el tratamiento analitico.
o Evita problemas numéricos derivados de multiplicar probabilidades muy pequeiias.

o Facilita la aplicacion de métodos de optimizacion iterativos para estimar los parametros del
modelo.

Por tanto, en la practica, el ajuste del modelo logistico se realiza maximizando la log-verosimilitud
en lugar de la verosimilitud directa, sin que ello altere el resultado final de la estimacion [7].

2.4.4 Modelo de optimizacion logistica

Una vez definida la funcién de log-verosimilitud, la funcion (6) de los parametros del modelo
consiste en determinar los valores S, f1, ..., fx que la maximizan. Este proceso se conoce como el
criterio de optimizacidn asociado al método de méaxima verosimilitud [7].

Matematicamente, el problema puede expresarse como la busqueda de los pardmetros que
proporcionan el mayor valor de la funcion:
n

max £(8) = » [y;log(p:) + (1= 7)) log(1 = p))] @

k+1
BER i=1

A diferencia de otros modelos mas simples, esta funcién no permite obtener una solucién analitica
directa. Es decir, no existe una expresion cerrada que proporcione los coeficientes del modelo de forma
explicita. Por ello, la estimacion debe realizarse mediante métodos numéricos iterativos, que van
ajustando progresivamente los valores de los parametros hasta alcanzar el maximo de la funcion.

Estos algoritmos parten de una estimacion inicial de los coeficientes y, en cada iteracion, evaltian
coémo varia la log-verosimilitud al modificar dichos valores, desplazandose en la direccion que produce
una mejora del ajuste. El procedimiento finaliza cuando los cambios entre iteraciones sucesivas son
suficientemente pequefios, lo que indica que se ha alcanzado el dptimo.

Este enfoque permite ajustar el modelo logistico incluso en presencia de multiples variables
explicativas y grandes volumenes de datos, siendo la base de los métodos implementados en
herramientas de calculo cientifico y software estadistico empleados en aplicaciones reales de
clasificacion y mantenimiento predictivo.

2.5 Uso de herramientas computacionales
2.5.1 Papel de Matlab en el ajuste del modelo

La estimacion de los parametros del modelo de regresion logistica requiere la aplicacion de
algoritmos numéricos iterativos que permitan resolver el modelo (7). Debido a la complejidad de estos
calculos, resulta necesario emplear herramientas de programacion y célculo cientifico que automaticen
dicho proceso.

En el presente trabajo se utiliza MATLAB como entorno de desarrollo para la implementacion del
modelo. Este software permite:

o Importar y gestionar los datos procedentes de los sensores de operacion.
o Implementar el ajuste del modelo logistico mediante algoritmos de optimizacion numérica.
e (Calcular las probabilidades estimadas de fallo para cada observacion.

e Analizar la influencia de las variables explicativas a través de los coeficientes obtenidos.
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El uso de MATLAB facilita, por tanto, la aplicacion practica del modelo tedrico desarrollado,
permitiendo realizar el entrenamiento del modelo de forma eficiente y reproducible, asi como modificar
o ampliar el andlisis cuando se disponga de nuevos datos [7].

2.5.2 Importancia de la simulacion y el analisis numérico

El analisis de datos mediante simulacidon constituye una herramienta esencial en problemas de
mantenimiento predictivo, donde el comportamiento del sistema depende de multiples variables y
presenta un componente de incertidumbre. A través del tratamiento numérico de los datos es posible
evaluar distintos escenarios de funcionamiento y estimar el riesgo de fallo bajo diversas condiciones
operativas [7].

La simulacion permite:

o Validar el modelo estadistico utilizando conjuntos de datos reales o sintéticos.
e Analizar la sensibilidad del sistema ante variaciones en las variables medidas.
o Identificar patrones que incrementan la probabilidad de fallo.

e Apoyar la toma de decisiones en estrategias de mantenimiento preventivo.

De este modo, el uso combinado de modelizacion estadistica y herramientas computacionales
transforma los datos recogidos por los sistemas de monitorizacion en informacion util para la gestion de
la maquinaria, constituyendo la base del enfoque de mantenimiento basado en condicion.
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3 DESARROLLO DEL TFG

Este capitulo describe la metodologia seguida en el desarrollo del trabajo. En primer lugar, se
presentan los conjuntos de datos utilizados, asi como las variables consideradas en cada caso. A
continuacion, se explica el proceso de modelizacion mediante regresion logistica, incluyendo el ajuste
del modelo en MATLAB vy el calculo de los principales indicadores estadisticos. Finalmente, se
introduce el analisis de correlacion entre variables, utilizado para mejorar la seleccion de variables y la
interpretacion de los resultados.

3.1 Planteamiento del problema

El objetivo del estudio es predecir el riesgo de fallo de una maquina industrial a partir de datos
obtenidos mediante sensores u otros dispositivos instalados en el sistema. Estos dispositivos registran
diferentes variables relacionadas con el funcionamiento de la maquina, tales como temperatura, presion,
vibracion, humedad o edad de la maquina.

A partir de estas mediciones se pretende construir un modelo matemadtico capaz de estimar la
probabilidad de que se produzca un fallo en el sistema. Este tipo de anélisis resulta de gran interés en el
ambito del mantenimiento predictivo, ya que permite anticipar posibles fallos y planificar intervenciones
antes de que se produzcan averias que puedan interrumpir el proceso productivo.

Para abordar este problema se utilizara el modelo de regresion logistica (7), que permite modelizar
la probabilidad de ocurrencia de un evento binario (fallo o no fallo) en funcién de un conjunto de
variables explicativas.

3.2 Modelo de regresion logistica

El modelo matematico que usaremos para predecir la probabilidad de fallo de una maquinaria es el
descrito en el estado del arte, el cual viene dado en (7), donde n es el nimero de observaciones (o datos),
las variables explicativas x;q, X;2, - - ., Xj; correspondientes a las mediciones de los dispositivos, [ es el
vector de parametros a determinar (incognitas del problema), donde la probabilidad de fallo se obtiene
mediante la ecuacion (2) que depende del vector de pardmetros 5, segln la ecuacion (1).

En términos generales, los métodos iterativos se utilizan para resolver problemas generales de la forma:

min f(X)

XeRM

donde f: R™ —R es una funcion no lineal, continua y dos veces diferenciable. Si X*es un minimo de f,
deben cumplirse ciertas condiciones de optimalidad.

Condicion necesaria si X *es un minimo de f entonces:
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VF(X*)=0
Condicién suficiente: si la matriz Hessiana V2 f (X*)es definida positiva y Vf(X*) = 0 , entonces
X*corresponde a un minimo local de f.
3.3 Método del gradiente

El método del gradiente es un algoritmo iterativo basado en la direccion de maximo descenso de la
funcién objetivo de f.

A partir de un punto inicial X°, el método genera una sucesion de aproximaciones mediante la
expresion:

XH+ = XH 4 g qH
donde:
d = —Vf(X") es la direccion de descenso

ay es el tamano de paso de la iteracion, que se escoge de forma que garantice convergencia a un
minimo de /' (condiciéon Armijo).

El proceso iterativo continta hasta que se cumple un criterio de parada basado, por ejemplo, en la
magnitud del gradiente. Para mas detalles ver [9]

3.4 Método de Newton

El método de Newton es un algoritmo de optimizacion que utiliza informacion de primer y segundo
orden de la funcion objetivo.

En cada iteracion se resuelve el sistema:
ViF(XH)AXH = —vf(xH)
y se actualiza la solucion mediante:

XL = xH ¢ g AXH
donde ay se escoge para garantizar convergencia a un minimo de f (condicidon Armijo). [9
H

Este método suele presentar una velocidad de convergencia superior al método del gradiente, ya que
incorpora informacion sobre la curvatura de la funcion. Para mas detalles ver [9].

En el caso de la regresion logistica, el método de Newton se utiliza para maximizar la funcién de
log-verosimilitud del modelo (7).

El gradiente de la funcion puede escribirse como:
VI(B) =X"(y —p)

donde:
X es la matriz de variables explicativas, que se describe como.
X10 X11 X1z -r X1k
X = X20 X21 sz ‘. Xok c Rnx(k+1)
Xno Xn1i XNn2 weess X nk

Y=(¥1,Y2, .- ¥n) es el vector de observaciones
P = (p1,P2,..Pn) es el vector de probabilidades estimadas.
La matriz Hessiana viene dada por:

V2I(B) = —XTWX
20



PREDICCION DE FALLOS EN MAQUINAS MEDIANTE REGRESION LOGISTICA
BASADA EN VARIABLES DE SENSORES

donde W es una matriz diagonal cuyos elementos son:

pl(l_pl) 0 O..... O
W = 0 pz(l - pz) 0.... 0 € Rnxn
0 0 0.... p(1—p

El método de Newton genera iterativamente nuevas estimaciones de los parametros hasta alcanzar
la convergencia del algoritmo.

3.5 Descripcion de los datos

3.5.1 Origen y estructura de los conjuntos de datos

Para el desarrollo del modelo de regresion logistica se dispone de seis conjuntos de datos
independientes obtenidos a partir de registros del estado operativo de una maquina monitorizada
mediante sensores y otros dispositivos.

Con el objetivo de caracterizar estructuralmente los conjuntos de datos disponibles, se realizd un
analisis exploratorio inicial que permiti6 determinar el nimero de observaciones, el numero de variables,
la proporcion de fallos, y darle un nombre de referencia a cada archivo. La Tabla 3-1 muestra las
caracteristicas de los conjuntos de datos a utilizar en este trabajo.

N° Proporcion de
Referencia Observaciones Variables fallos

Temperatura, humedad,
CD1 (Mill) 1000 vibracion, potencia (4) 0.30

Temperatura, humedad,
CD1 (Lathe) 1000 vibracion, potencia (4) 0.28

Temperatura, humedad,
CD1 (Drill) 1000 vibracion, potencia (4) 0.26

Temperatura, vibracion,
CD2 3000 potencia, presion, edad (5) 0.0993

Temperatura, humedad,
vibracién, potencia, presion, edad
CDSI1 700 (6) 0.5143

Temperatura, humedad,
vibracién, potencia, presion, edad
CDS2 700 (6) 0.3629

Temperatura, humedad,
vibracion, potencia, presion, edad,
CDS3 12000 carga (7) 0.3345

Temperatura, vibracion,
CDS4 500 potencia, presion, edad (5) 0.1600

Tabla 3-1 Caracteristicas de las bases de datos

El conjunto de datos utilizado en este trabajo se basa en el dataset publico de prediccion de fallos
de maquinaria disponible en la plataforma Kaggle [10]. A partir de este dataset, se han generado distintas
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versiones y subconjuntos de datos, con el objetivo de analizar el comportamiento del modelo bajo
diferentes configuraciones y estructuras de variables.

Del CD1 se pueden extraer 3 conjuntos de datos diferentes correspondientes a tres tipos de maquinas
y los denotaremos como CD/i con i=1,2,3.

Del analisis presentado se observa:

e Una variabilidad considerable en el tamafo muestral de los conjuntos.

e Diferencias en la proporcion de fallos, comprendidas entre aproximadamente el 10% y el
30%.

e Diferencias estructurales en el nimero de variables disponibles.

Estas caracteristicas justifican la necesidad de un proceso de homogeneizacion previo al ajuste del
modelo logistico, como hemos mostrado en la Tabla 3-1.

3.6 Preparacion de los datos

3.6.1 Seleccion de variables explicativas

Tal y como se ha observado en el analisis exploratorio preliminar, los conjuntos de datos disponibles
no presentan una estructura completamente homogénea. En particular, se identificaron diferencias en el
numero y tipo de variables incluidas en cada archivo.

El modelo se construye a partir de un vector de variables explicativas:

X = (xlr x21 x3r x4—1 xSr x61 x7,)
= (Temperatura, humedad, vibracion, potencia, presion, edad, carga)

Entonces dependiendo de los datos de estudio se tienen diferentes vectores:
X = (x4, X2, x3, x4) = (Temperatura, humedad, vibracién, potencia)(CD1)
X = (xl, X3, Xg, xs,xﬁ) = (Temperatura, vibracion, potencia, presion, edad)(CD2)

X = (xlf X2, X3, x4,x5,x6) =
(Temperatura, humedad, vibracion, potencia, presion, edad)(CDS1)

X = (xlf X2, X3, x4,x5,x6) =
(Temperatura, humedad, vibracion, potencia, presion, edad)(CDS2)

X = (xl, Xq, X3, x4,x5,x6,x7) =
(Temperatura, humedad, vibracién, potencia, presion, edad, carga )(CDS3)

X = (xl, X3, X4, x5,x6) = (Temperatura, vibracion, potencia, presion, edad )(CDS4)

3.7 Implementacion del modelo en Matlab

La implementacion del modelo de regresion logistica se realizo en el entorno MATLAB, utilizando
funciones especificas para modelos lineales generalizados. El codigo desarrollado permite:

Cargar distintos conjuntos de datos.

Seleccionar subconjuntos de observaciones y variables.
Analizar la correlacion entre variables.

Ajustar el modelo mediante maxima verosimilitud.
Calcular probabilidades estimadas.

Evaluar la capacidad discriminante mediante la curva ROC.

A continuacion, se describe la correspondencia entre cada bloque del codigo y la formulacion
matematica presentada en el Capitulo 2.
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3.7.1 Estimacion de parametros mediante “glmfit”
El ajuste del modelo se realiza mediante la funcion:
glmfit(X, y, ’binomial’, ’link’, ’logit’)
Que ajusta modelos lineales generalizados mediante méxima verosimilitud (7).
Por tanto, la funcion glmfit estima el vector de parametros:
B = (Bo, B1, B2, -, Bx) conk = 4,5,6
mediante la maximizacion numérica de la log-verosimilitud descrita en el apartado 2.4.

Internamente, MATLAB emplea un algoritmo iterativo basado en métodos de tipo Newton-Raphson
o Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS), resolviendo el problema de optimizacion hasta alcanzar
convergencia.

El resultado devuelve:

e Los coeficientes estimados /3.
e El valor de la desviacion.
e Estadisticos asociados (errores estandar, stats.t, stats.se, etc.).

De este modo, la implementacién computacional materializa directamente la formulacion tedrica
desarrollada previamente.

3.7.2 Calculo de probabilidades mediante “glmval”

Una vez estimados los parametros, se procede al calculo de las probabilidades estimadas de fallo
utilizando:

p=glmval(y, X, ’logit’)
Desde el punto de vista matematico, esta instruccion calcula:

1
B 1 4+ e~ Bo+Baxis++BaXik)

Pi

Es decir, aplica la funcidn logistica a la combinacidn lineal estimada.

Es importante destacar que el modelo no produce directamente una clasificacion binaria, sino una
probabilidad continua de fallo asociada a cada observacion. La decision final depende del umbral que se
establezca, aspecto que se analiza mediante la curva ROC.

3.8 Metodologia de evaluacion

3.8.1 Analisis de correlacion entre variables

Con el objetivo de analizar la relacion existente entre las variables explicativas, se realiz6 un estudio
previo de correlacion utilizando MATLAB. Para ello, se empled la funcion corrcoef, que permite
calcular tanto la matriz de correlacion lineal de Pearson (R) como la matriz de p-valores asociada (P) a
partir de los datos.

La matriz R contiene coeficientes de correlacion entre -1 y 1, donde valores proximos a £1 indican
una relacion lineal fuerte entre variables, mientras que valores cercanos a 0 indican ausencia de
correlacion. En este trabajo, se considerd que existe una correlacion relevante cuando el valor absoluto
del coeficiente supera 0.7.

Por otro lado, la matriz de p-valores P permite evaluar la significancia estadistica de dichas
relaciones. Se considerd que una correlacion es significativa cuando el valor p es inferior a 0.05.
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Adicionalmente, mediante el uso de la funcién heatmap de MATLAB, se representd graficamente
la matriz de correlacion, lo que facilita la identificacidn visual de posibles patrones de dependencia entre
variables.

A partir de este analisis, en algunos conjuntos de datos se procedi6 a la eliminacion de variables
redundantes o poco relevantes, con el objetivo de simplificar el modelo y mejorar su estabilidad e
interpretabilidad.

3.8.2 Construccion de la curva ROC mediante “perfcurve”
Para evaluar la capacidad discriminante del modelo se utiliza la funcion:
[X Yo T, AUC] =perfcurve(y, p, 1)

Esta instruccion construye la curva ROC variando sistematicamente el umbral de clasificacion y
calculando:

e Tasa de verdaderos positivos (sensibilidad).
e Tasa de falsos positivos.

Matematicamente, este procedimiento evalta la capacidad del modelo para ordenar correctamente
las observaciones segun su probabilidad estimada de fallo.

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se construye a partir de dos magnitudes
fundamentales: la tasa de falsos positivos y la tasa de verdaderos positivos. Estas cantidades permiten
evaluar la capacidad de un modelo para distinguir entre observaciones positivas y negativas.

La tasa de falsos positivos se define como:

¥ FP
I " FP+TN
donde:
e FP representa el nimero de falsos positivos, es decir, observaciones negativas que el modelo
clasifica incorrectamente como positivas.

e TN representa el nimero de verdaderos negativos, es decir, observaciones negativas que el
modelo clasifica correctamente.

Por tanto, esta magnitud mide la proporcion de observaciones negativas que se clasifican
erroneamente como positivas.

Por otra parte, la tasa de verdaderos positivos se define como
TP
" =TPTEN
donde:

e TP representa el nimero de verdaderos positivos, es decir, observaciones positivas
correctamente clasificadas.

e FN representa el nimero de falsos negativos, es decir, observaciones positivas que el modelo
clasifica incorrectamente como negativas.

Esta cantidad mide la proporcion de observaciones positivas que el modelo es capaz de identificar
correctamente.

La clasificacion final depende del valor de un umbral de decision T aplicado a las probabilidades
estimadas por el modelo.

En este trabajo se considera clase positiva la ocurrencia de un fallo en la maquina, mientras que la
clase negativa corresponde al funcionamiento normal del sistema. El modelo logistico proporciona
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probabilidades estimadas de fallo, que posteriormente se transforman en una clasificacion binaria
mediante la aplicacion de un umbral de decision T.

Cuando el valor del umbral T es grande, unicamente las observaciones con probabilidades muy altas
se clasifican como positivas, por lo que casi ninguna observacion se clasifica como positiva.

Por el contrario, cuando el umbral T es pequeiio, muchas observaciones superan dicho umbral, lo
que provoca que un numero elevado de observaciones se clasifique como positivo.

Al variar el valor del umbral T se obtienen diferentes valores de X € Y7, lo que permite construir la

curva ROC, que representa graficamente la relacion entre la tasa de falsos positivos y la tasa de
verdaderos positivos para distintos umbrales de clasificacion.

3.8.3 Cdlculo del area bajo la curva (AUC)

Una vez construida la curva ROC, es habitual resumir su informacion mediante una medida escalar
conocida como Area Bajo la Curva (4Area Under the Curve, AUC).

Esta cantidad se define como el area comprendida bajo la curva ROC y puede expresarse
analiticamente como

Desde el punto de vista interpretativo, el AUC mide la capacidad del modelo para discriminar entre
observaciones positivas y negativas.

En términos probabilisticos, el AUC puede interpretarse como la probabilidad de que el modelo
asigne una probabilidad de fallo mayor a una observacién que realmente presenta fallo que a una
observacion que no lo presenta.

El valor del AUC toma valores entre 0 y 1:

e AUC = 0.5— el modelo no tiene capacidad discriminante (equivalente a una clasificacion
aleatoria).

0.5 < AUC < 0.7— capacidad discriminante baja.

0.7 < AUC < 0.8— capacidad discriminante aceptable.

0.8 < AUC < 0.9— buen rendimiento del modelo.

AUC > 0.9— capacidad discriminante excelente.

Por tanto, el analisis del AUC permite comparar distintos modelos y evaluar su capacidad predictiva
de forma independiente del umbral de clasificacion elegido.

3.8.4 Interpretacion de los parametros estadisticos del modelo

Una vez estimado el modelo de regresion logistica mediante la funcion glmfit de MATLAB, el
procedimiento proporciona un conjunto de estadisticas que permiten evaluar la significacion y fiabilidad
de los parametros estimados. Estas estadisticas se encuentran almacenadas en la estructura stats.

e El vector stats.beta contiene los coeficientes estimados del modelo, es decir, los valores de
los parametros f3;asociados a cada variable explicativa.

Estos coeficientes determinan la influencia de cada variable sobre la probabilidad de que ocurra el
evento de interés (en este caso, el fallo de la maquina).

e El vector stats.se representa el error estandar asociado a cada coeficiente estimado f;,
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El error estandar mide la incertidumbre de la estimacion de cada parametro. Cuanto menor es el
error estandar, mayor es la precision con la que se ha estimado el coeficiente correspondiente.

Este valor se utiliza posteriormente para calcular el estadistico t.

e Fl estadistico t se calcula como

ti - ﬂ
Se;
donde:
Bi es el coeficiente estimado del modelo.
se; es el error estandar asociado a dicho coeficiente.

Este estadistico mide cuantas desviaciones estandar se encuentra el coeficiente estimado respecto al
valor cero.

Valores elevados del estadistico t; en valor absoluto indican que el coeficiente esta
significativamente alejado de cero, lo que sugiere que la variable asociada tiene una influencia relevante
en el modelo.

o El valor stats.p representa la probabilidad asociada al estadistico t bajo la hipotesis nula
HO: ﬁl = 0

Esta hipotesis plantea que la variable explicativa correspondiente no tiene efecto sobre la variable
respuesta.

La interpretacion habitual es la siguiente:

o Sip; < 0.05, el coeficiente se considera estadisticamente significativo.
o Sip; > 0.05, el coeficiente se considera no significativo.

Por tanto, el andlisis de los valores p permite identificar qué variables explicativas contribuyen
realmente a la prediccion del fallo.

e El pardmetro stats.sfit representa la desviacion estandar de los residuos del modelo.

Los residuos se definen como la diferencia entre el valor observado y el valor estimado por el
modelo:

residuo; = y; — p;
donde:
y; es el valor observado.
p; es la probabilidad estimada por el modelo para la observacion i.

La desviacion estandar de los residuos puede expresarse como

1 < .
s = m;(}’i—m)

donde:

e n es el namero total de observaciones,
e [k es el nimero de parametros del modelo,
e P, representa la probabilidad estimada para la observacion i.
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Esta medida cuantifica la desviaciéon media entre los valores observados y las predicciones del
modelo. En general, cuanto menor es este valor, mejor es el ajuste del modelo a los datos.
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4 RESULTADOS OBTENIDOS

Este capitulo presenta los resultados al problema de regresion logistica (7) para el conjunto de datos
descrito en la Tabla 3-1.

En las tablas de resultados se incluyen, ademas de los coeficientes estimados, los errores estandar,
el estadistico ¢ y los valores p asociados a cada parametro. El estadistico t se obtiene como el cociente
entre el coeficiente estimado y su error estandar, y se utiliza para evaluar la significancia estadistica de
las variables mediante el correspondiente valor p.

En el andlisis posterior se pone especial atencion en los coeficientes estimados y en los valores p,
ya que estos permiten interpretar de forma directa la influencia de cada variable en la probabilidad de
fallo y determinar si dicha influencia resulta estadisticamente significativa. Por este motivo, aunque el
error estandar y el estadistico ¢ se incluyen en las tablas para completar la informacion estadistica del
modelo, su interpretacion se refleja indirectamente a través del valor p, por lo que no se analizan de
forma individual en cada caso. De manera similar, la desviacion estandar del ajuste se presenta como
indicador complementario del modelo, mientras que la capacidad predictiva se evalta principalmente
mediante el drea bajo la curva ROC (AUC), que resulta mas adecuada para analizar el rendimiento del
modelo de clasificacion. También evaluaremos en algunos casos la correlacion para ver qué datos
podemos eliminar y asi mejorar el conjunto de datos obteniendo unos mejores analisis.

4.1 Resultados del conjunto de datos CD1

Con el objetivo de analizar la relacion entre las variables operativas de la maquina y la probabilidad
de fallo, se ajustd un modelo de regresion logistica utilizando las observaciones correspondientes a las
maquinas del conjunto de datos CDI.

El modelo considera como variables explicativas el vector X = (x4, x5, X3, x4), descritas en el
anterior capitulo.

4.1.1 CD1,; Maquina tipo Mill

En las siguientes tablas se muestran los datos obtenidos y a continuacién un analisis de estos:

Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -2.7620 1.8622 -1.4832 0.1380
Br (x1) Temperatura 0.0281 0.0124 2.2686 0.0233
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Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor
B2 (x2) Vibracion 0.0083 0.0247 0.3378 0.7355
Bs (x3) Potencia -0.0390 0.0615 -0.6341 0.5260
Ba (x4) Humedad -0.0072 0.0255 -0.2825 0.7775

Tabla 4-1 Resultados maquina tipo Mill

Meétrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.588
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0069
Numero de observaciones 1000

Numero de variables explicativas 4

Tabla 4-2 Indicadores de maquina tipo Mill

Como podemos ver en la Tabla 4-1 y la Tabla 4-2, el coeficiente asociado a la variable x, (temperatura)
presenta un valor positivo (f; = 0.0281) y un valor p igual a 0.0233, inferior al nivel de significancia
habitual de 0.05. Este resultado indica que la temperatura tiene una influencia estadisticamente
significativa en la probabilidad de fallo de la maquina. En términos practicos, este coeficiente positivo
sugiere que, manteniendo constantes las demas variables del modelo, incrementos en la temperatura se
asocian con un aumento en el riesgo de que se produzca un fallo en el sistema.

Por el contrario, las variables x,(vibracion), xz(consumo de potencia) y x,(humedad) presentan
valores p superiores al nivel de significancia considerado. Esto indica que, dentro del conjunto de datos
analizado, no existe evidencia estadistica suficiente para afirmar que dichas variables tengan una
influencia significativa en la probabilidad de fallo de la maquina. No obstante, esto no implica
necesariamente que estas variables no estén relacionadas con el fendmeno fisico del fallo, sino que su
efecto no puede ser identificado con claridad a partir de los datos disponibles o puede estar condicionado
por la presencia de otros factores no incluidos en el modelo.

En conjunto, el andlisis de los coeficientes sugiere que la temperatura aparece como la variable
operativa mas relevante para explicar el riesgo de fallo en las maquinas tipo Mill dentro del conjunto de
datos CD1, mientras que las demas variables consideradas presentan una contribucion mas limitada en
el comportamiento del modelo.

Con el fin de evaluar la capacidad del modelo para distinguir entre situaciones de fallo y
funcionamiento normal, se analiz6 la curva ROC correspondiente al modelo ajustado, que se muestra en
la Figura 4-1.
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Figura 4-1 Curva ROC- CD1, (figura tomada de Matlab)

La figura 4-1 representa la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos
para diferentes valores del umbral de clasificacion aplicado a las probabilidades estimadas por el modelo.

El area bajo la curva ROC obtenida fue AUC = 0.588, lo que indica que el modelo presenta una
capacidad discriminante limitada, aunque ligeramente superior a la de un clasificador aleatorio. En
términos probabilisticos, este resultado puede interpretarse como que existe aproximadamente un 58.8
% de probabilidad de que el modelo asigne una mayor probabilidad de fallo a una observacion que
realmente presenta fallo que a una observacion que no lo presenta.

4.1.2CD1, Maquina tipo Lathe

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos del andlisis realizado para este conjunto de
datos:

Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto 1.4523 1.7616 0.8244 0.4097
B1 (x1) Temperatura -0.0092 0.0121 -0.7594 0.4476
B2 (x2) Vibracion -0.0292 0.0239 -1.2206 0.2222
Bs (x3) Potencia 0.0170 0.0604 0.2818 0.7781
Ba (Xa) Humedad -0.0099 0.0214 -0.4640 0.6426

Tabla 4-3 Resultados maquina tipo Lathe

Meétrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.553
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0067
Numero de observaciones 1000

Numero de variables explicativas 4

Tabla 4-4 Indicadores de maquina tipo Lathe
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Como se observa en la Tabla 4-3 y la Tabla 4-4, ninguno de los coeficientes asociados a las variables
explicativas presenta valores p inferiores al nivel de significancia habitual. Esto indica que, para el
conjunto de datos analizado, no se puede afirmar que las variables consideradas tengan una influencia
estadisticamente significativa en la probabilidad de fallo de las maquinas tipo Lathe.

En particular, la variable x;(temperatura) presenta un coeficiente negativo (f; = —0.0092) y un
valor p igual a 0.4476, lo que indica que no existe evidencia estadistica suficiente para considerar que
esta variable tenga una relacion significativa con el riesgo de fallo en este conjunto de datos. De manera
similar, la variable x,(vibracion) presenta un coeficiente (8, = —0.0292) con un valor p igual a 0.2222,
mientras que las variables x3(consumo de potencia) y x4(humedad) presentan coeficientes
(B3 =0.0170y B, = —0.0099) con valores p de 0.7781 y 0.6426 respectivamente. En todos los casos,
los valores p indican que no se puede rechazar la hipotesis nula de que los coeficientes sean iguales a
cero.

En conjunto, el analisis de los coeficientes sugiere que ninguna de las variables operativas
consideradas presenta una relacion estadisticamente significativa con el riesgo de fallo en las maquinas
tipo Lathe dentro del conjunto de datos CD1. Este resultado puede deberse a que el fendmeno de fallo
en este tipo de maquina esté influenciado por otros factores no incluidos en el modelo o a que la relacion
entre las variables analizadas y el fallo sea mas compleja.

Con el fin de evaluar la capacidad del modelo para distinguir entre situaciones de fallo y
funcionamiento normal, se analiz6 la curva ROC correspondiente al modelo ajustado, que se muestra en
la Figura 4-2.

Curva ROC - Lathe (AUC = 0.55344)
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Figura 4-2 curva ROC- CD1, (figura tomada de Matlab)

El 4rea bajo la curva ROC obtenida fue AUC = 0.553, lo que indica que el modelo presenta una
capacidad discriminante baja, muy cercana a la de un clasificador aleatorio. En términos probabilisticos,
este resultado puede interpretarse como que existe aproximadamente un 55.3 % de probabilidad de que
el modelo asigne una mayor probabilidad de fallo a una observacion que realmente presenta fallo que a
una observacion que no lo presenta.

4.1.3 CD15 Mdquina tipo Drill

A continuacion, se muestran los resultados del modelo de regresion logistica ajustado para este
conjunto de datos:

Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor

Bo Intercepto -2.1648 1.8702 -1.1575 0.2471

32



PREDICCION DE FALLOS EN MAQUINAS MEDIANTE REGRESION LOGISTICA
BASADA EN VARIABLES DE SENSORES

Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor

B1 (x1) Temperatura -0.0007 0.0128 -0.0527 0.9580
B2 (x2) Vibracion 0.0144 0.0247 0.5844 0.5589
Bs (x3) Potencia 0.0858 0.0631 1.3613 0.1734
Ba (x4) Humedad -0.0059 0.0244 -0.2398 0.8105

Tabla 4-5 Resultados maquina tipo Drill

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.557
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0082
Numero de observaciones 1000

Numero de variables explicativas 4

Tabla 4-6 Indicadores de maquina tipo Drill

Como se observa en la Tabla 4-5 y la Tabla 4-6, ninguno de los coeficientes asociados a las variables
explicativas presenta valores p inferiores al nivel de significancia habitual, al igual que en el CD1,,
teniendo las mismas consecuencias.

En particular, la variable x;(temperatura) presenta un coeficiente muy proximo a cero
(B1 = —0.0007) y un valor p igual a 0.9580, lo que indica que no existe evidencia estadistica suficiente
para considerar que esta variable tenga una relacion significativa con el riesgo de fallo en este conjunto
de datos. De manera similar, la variable x,(vibracion) presenta un coeficiente positivo (8, = 0.0144)
con un valor p igual a 0.5589, mientras que las variables x3(consumo de potencia) y x,(humedad)
presentan coeficientes (f3; = 0.0858y f, = —0.0059) con valores p de 0.1734 y 0.8105
respectivamente.

En todos los casos, los valores p indican que no se puede rechazar la hipdtesis nula de que los
coeficientes sean iguales a cero.

En conjunto, el andlisis de los coeficientes sugiere que ninguna de las variables operativas
consideradas presenta una relacion estadisticamente significativa con el riesgo de fallo en las maquinas
tipo Drill dentro del conjunto de datos CD1.
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Figura 4-3 Curva ROC- CD1; (figura tomada de Matlab)

El area bajo la curva ROC obtenida fue AUC = 0.557 como se ve en la Figura 4-3, lo que indica que
el modelo presenta una capacidad discriminante baja, muy cercana a la de un clasificador aleatorio. En
términos probabilisticos, este resultado puede interpretarse como que existe aproximadamente un 55.7
% de probabilidad de que el modelo asigne una mayor probabilidad de fallo a una observacion que
realmente presenta fallo que a una observacion que no lo presenta.

4.1.4 Tabla resumen CD1

A continuacion, se presenta una tabla resumen que recoge los principales resultados obtenidos para
los tres tipos de maquina considerados dentro del conjunto de datos CDI1.

Tipo de maquina AUC Variables significativas
Mill 0.588 Temperatura

Lathe 0.553 Ninguna

Drill 0.557 Ninguna

Tabla 4-7 Resumen de resultados del CD1.

Como se observa en la Tabla 4-7, el modelo correspondiente a las maquinas tipo Mill presenta el
valor mas alto del area bajo la curva ROC, con un AUC = 0.588, lo que indica una capacidad
discriminante ligeramente superior a la obtenida en los modelos ajustados para los otros tipos de
maquina. Ademas, en este caso la variable x; (temperatura) resulta estadisticamente significativa, lo que
sugiere que esta variable tiene una influencia relevante en la probabilidad de fallo de este tipo de
maquina.

Por el contrario, en los modelos correspondientes a las maquinas tipo Lathe y Drill no se identifican
variables estadisticamente significativas dentro del conjunto de variables consideradas. Asimismo, los
valores de AUC obtenidos para estos modelos, 0.553 y 0.557 respectivamente, se sitian muy proximos
al valor 0.5, lo que indica que la capacidad del modelo para discriminar entre situaciones de fallo y
funcionamiento normal es limitada.

En términos generales, estos resultados sugieren que las variables operativas analizadas presentan
una mayor capacidad explicativa del riesgo de fallo en las maquinas tipo Mill, mientras que en los otros
tipos de maquina el fenomeno de fallo podria estar influenciado por otros factores no incluidos en el
modelo o por relaciones mas complejas entre las variables.
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En consecuencia, el andlisis del conjunto de datos CD1 pone de manifiesto que el modelo de
regresion logistica presenta un comportamiento diferente segtin el tipo de maquina considerado, siendo
mas informativo en el caso de las maquinas tipo Mill que en los casos de Lathe y Drill.

4.2 Resultados del conjunto de datos CD2

El modelo de regresion logistica ajustado para el conjunto de datos CD2 considera como variables
explicativas el vector:

X = (X1, X2, X3, X4, X5, Xe)
correspondiente a temperatura, humedad, vibracion, edad de la maquina, presion y consumo de potencia.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos tras el ajuste del modelo.

Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -40.1798 86.5268 -0.4644 0.6424

B1 (x1) Temperatura 0.2072 0.7957 0.2604 0.7945
B2 (x2) Humedad 0.1397 0.5423 0.2575 0.7968
Bs (x3) Vibracion -0.5435 0.8166 -0.6656 0.5057
Ba (x4) Potencia -0.5953 1.2688 -0.4692 0.6389
Bs (xs) Presion 0.3206 1.0552 0.3038 0.7613
Bs (x6) Edad 0.0016 0.0097 0.1612 0.8720

Tabla 4-8 Resultados del CD2.

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.682
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 0.9939
Numero de observaciones 3000

Numero de variables explicativas 6

Tabla 4-9 Indicadores del modelo para CD2.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 4-8 y Tablas 4-9 se observa que ninguna de las
variables presenta un valor p inferior al nivel de significancia, por lo que al igual que en los anteriores
casos, no existe evidencia estadistica suficiente para afirmar que alguna de las variables consideradas
tenga una influencia significativa sobre la probabilidad de fallo de la méaquina cuando se analizan de
forma individual dentro del modelo.
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Curva ROC - CD2 (AUC = 0.68194)
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Figura 4-4 Curva ROC-CD?2 (figura tomada de Matlab)

Como se observa en la Figura 4-9, el area bajo la curva obtenida es AUC = 0.682, lo que indica una
capacidad discriminante moderada. Este valor es superior al obtenido en varios de los conjuntos de datos
analizados previamente, lo que sugiere que el modelo presenta una mayor capacidad para distinguir entre
observaciones con fallo y sin fallo en este conjunto de datos.

En términos probabilisticos, un valor de AUC = 0.682 implica que existe aproximadamente un 68.2
% de probabilidad de que el modelo asigne una mayor probabilidad de fallo a una observacion que
realmente presenta fallo que a una observacion que no lo presenta. Por tanto, aunque el modelo no
identifica variables individuales estadisticamente significativas, si muestra una capacidad global
razonable para diferenciar entre ambos estados del sistema.

4.3 Resultados del conjunto de datos de CDS1

El modelo de regresion logistica ajustado para el conjunto de datos CDS1 considera como variables
explicativas el vector:

X = (X1, X3, X3, X4 X5, Xg)

Este conjunto de datos sintético ha sido disefiado para analizar la influencia de las distintas variables
operativas de la maquina en la probabilidad de fallo y estudiar la posible existencia de correlaciones
entre ellas antes de ajustar el modelo de regresion logistica.

Con el objetivo de identificar posibles relaciones lineales entre las variables explicativas, se calculo
la matriz de correlacion de Pearson como se muestra en la Figura 4-5. Este analisis permite detectar
situaciones de multicolinealidad, que pueden afectar a la estabilidad del modelo de regresion logistica
cuando varias variables contienen informacion redundante.
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Matriz de correlacion entre variables

>
temperatura -0.01122 -0.04072 0.09372 -0.05152 0.01935 o8
0.6

humedad | -0.01122 -0.02398 | -0.02854 | -0.009645 | 0.06853
0.4
vibracion | -0.04072 | -0.02398 0.0008411 | -0.01524 | -0.02299 02
0
presion | 0.09372 -0.02854 | 0.0008411 0.01783 0.02369 e
0.4

edad | -0.05152 | -0.009645 | -0.01524 0.01783 -0.05902
-0.6
consumo | 0.01935 0.06853 -0.02299 0.02369 -0.05902 0.8
4

temperatura humedad vibracion presion edad consumo

Figura 4-5 Matriz correlacion CDS1 (figura tomada de Matlab)

Los resultados obtenidos muestran que los coeficientes de correlacion entre las distintas variables
son en general muy bajos, con valores cercanos a cero. En particular, no se observan valores de
correlacion superiores al umbral habitual de | R |> 0.7, lo que indica que no existe una correlacion lineal
fuerte entre las variables consideradas.

En la matriz de p-valores Ginicamente se observa una relacion estadisticamente significativa entre
las variables temperatura y presion, con un valor p inferior a 0.05. Sin embargo, el valor del coeficiente
de correlacion asociado es relativamente bajo (R = 0.094).

Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -7.2170 1.1703 -6.1670 0.0000
B1 (x1) Temperatura 0.0225 0.0104 2.1735 0.0297
B2 (x2) Humedad -0.0024 0.0081 -0.2991 0.7649
Bs (x3) Vibracion 0.1907 0.0683 2.7913 0.0052
Ba (Xa) Potencia 0.0203 0.0034 6.0348 0.0000
Bs (xs) Presion 0.1873 0.0564 3.3220 0.0009
Bs (Xs) Edad 0.1079 0.0262 4.1129 0.0000

Tabla 4-10 Resultados del CDSI1.

Meétrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC)  0.688
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0082
Numero de observaciones 700

Numero de variables explicativas 6

Tabla 4-11 Indicadores del modelo para CDS1.
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Como puede observarse en la Tabla 4-10y Tabla 4-11, varias de las variables consideradas presentan
valores p inferiores al nivel de significancia habitual de 0.05. En particular, las variables temperatura,
vibracion, presion, edad de la méquina y consumo de potencia muestran una relacion estadisticamente
significativa con la probabilidad de fallo del sistema.

Por el contrario, la variable humedad presenta un valor p elevado, lo que indica que su contribucioén
al modelo es limitada dentro de este conjunto de datos.
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Figura 4-6 Curva ROC-CDSI1 (figura tomada de Matlab)

La figura 4-6 presenta un valor AUC = 0.688 como se observa en la tabla 4-11, lo que indica una
capacidad discriminante moderada para distinguir entre situaciones de fallo y funcionamiento normal.
Este resultado sugiere que las variables consideradas contienen informacion relevante para explicar el
comportamiento del sistema, aunque el modelo todavia presenta cierto margen de mejora en términos
de precision predictiva.

A partir del andlisis del modelo logistico inicial se observa que la variable humedad presenta un
valor p elevado (p = 0.7649), lo que indica que su contribucién al modelo es limitada dentro de este
conjunto de datos.

Por este motivo se procede a ajustar un segundo modelo eliminando dicha variable, con el objetivo
de analizar si la reduccion del numero de variables permite mejorar o mantener el rendimiento del
modelo.

Tras eliminar la variable humedad (x2) del modelo inicial, el modelo reducido queda definido por el

vector de variables explicativas X = (x4, X3, X4, X5, Xg), correspondientes a temperatura, vibracion,
potencia, presion y edad de la maquina.

La Tabla 4-12 muestra como queda este nuevo conjunto de datos:

Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -7.3504 1.0830 -6.7870 0.0000
B1 (x1) Temperatura 0.0225 0.0104 2.1747 0.0297
Bs (x3) Vibracion 0.1911 0.0683 2.7978 0.0051
Ba (x4) Potencia 0.0203 0.0034 6.0310 0.0000
Bs (xs) Presion 0.1877 0.0564 3.3305 0.0009
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Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor

Be (x6) Edad 0.1079 0.0262 4.1133 0.0000

Tabla 4-12 Resultados del CDS1 reducido.

Modelo Variables AUC

Modelo completo Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presion, Edad 0.688

Modelo reducido Temperatura, Vibracion, Potencia, Presion, Edad 0.687

Tabla 4-13 Comparativa de modelos CDSI1.

Con el objetivo de simplificar el modelo y mejorar su interpretabilidad, se ajusté un segundo modelo
de regresion logistica eliminando la variable humedad, ya que en el modelo inicial presentaba un valor
p elevado (p = 0.7649), lo que indicaba una contribucion poco relevante a la prediccion del fallo.

Los resultados del modelo reducido se muestran en la Tabla 4-12 y la comparacion en la 4-13. Puede
observarse que todas las variables restantes presentan valores p inferiores a 0.05, lo que indica que
contribuyen de forma significativa a la explicacion de la probabilidad de fallo del sistema.

Al comparar ambos modelos, se observa que el valor del area bajo la curva ROC pasa de AUC =
0.688 en el modelo completo a AUC = 0.687 en el modelo reducido. Esta diferencia es practicamente
despreciable, lo que indica que la eliminacion de la variable humedad no afecta de forma significativa a
la capacidad discriminante del modelo.

Por tanto, el modelo reducido presenta un comportamiento predictivo muy similar al modelo
original, pero con un menor nimero de variables, lo que permite obtener un modelo mas sencillo e
interpretable sin pérdida apreciable de rendimiento.

4.4 Resultados del conjunto de datos de CDS2

El modelo de regresion logistica ajustado para el conjunto de datos CDS2 considera como variables
explicativas el vector:

X = (X1, X3, X3, X4 X5, Xg)

En este conjunto de datos sintéticos se incluyen variables que no presentan una relacion significativa
con el riesgo de fallo del sistema. El objetivo de este analisis es estudiar como se comporta el modelo
de regresion logistica cuando algunas variables explicativas no aportan informacion relevante para la
prediccion del fallo. Para ello se analizan los coeficientes estimados y los valores p asociados a cada
variable.

Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -6.4998 1.2833 -5.0648 0.0000
B1 (x1) Temperatura 0.0191 0.0121 1.5738 0.1155
B2 (x2) Humedad 0.0005 0.0070 0.0668 0.9467
Bs (x3) Vibracion 0.4198 0.0755 5.5581 0.0000
Ba (x4) Potencia 0.0146 0.0039 3.7654 0.0002
Bs (xs) Presion 0.0068 0.0633 0.1078 0.9142
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Variable Descripcion Coeficiente 3 Error estandar Estadistico t

p-valor

Bs (Xo) Edad 0.0632 0.0280 2.2594

0.0239

Tabla 4-14 Resultados del conjunto de datos CDS2.

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.663
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 0.9995
Numero de observaciones 700

Numero de variables explicativas 6

Tabla 4-15 Indicadores del modelo para CDS2.

Matriz de correlacion entre variables

.
temperatura 0.01532 0.0147 0.06408 -0.0243 -0.005759 08
0.6
humedad | 0.01532 0.007614 -0.01355 0.0146 0.007566
0.4
vibracion 0.0147 0.007614 0.02944 0.02285 -0.04525 02
0
potencia | 0.06408 -0.01355 0.02944 0.06485 0.0307 0.2
0.4
edad | -0.0243 0.0146 0.02285 0.06485 0.01626
0.6
presion | -0.005759 | 0.007566 -0.04525 0.0307 0.01626 08
-1
2> S o o S OO
& o° GO o© &% =
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Figura 4-7 Matriz correlacion-CDS2 (figura tomada de Matlab)

El analisis mostrado en la Tabla 4-14 y 4-15 y la Figura 4-7, vemos que la matriz de correlacion
muestra que los coeficientes de correlacion entre las variables explicativas presentan valores muy
reducidos, todos ellos claramente por debajo del umbral habitual de | R |> 0.7 utilizado para identificar
relaciones lineales fuertes entre variables. Asimismo, en la matriz de p-valores no se observan relaciones

estadisticamente significativas entre pares de variables.

Estos resultados indican que no existe un problema de multicolinealidad entre las variables del
modelo, por lo que todas ellas pueden incluirse inicialmente en el ajuste de la regresion logistica.

Posteriormente, a partir del analisis de los coeficientes del modelo logistico, se observa que las
variables temperatura, humedad y presion presentan valores p elevados, lo que indica que su
contribucién a la prediccion del fallo es limitada. Por este motivo se decide eliminarlas del modelo,

obteniendo un modelo reducido formado por las variables vibracion, potencia y edad.

En consecuencia, se va a construir un modelo reducido eliminando variables no significativas.

El modelo reducido queda definido por:
X = (x3,%4,%¢)

Quedando la tabla de la siguiente manera:

40



PREDICCION DE FALLOS EN MAQUINAS MEDIANTE REGRESION LOGISTICA
BASADA EN VARIABLES DE SENSORES

Variable Descripcion Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -5.0324 0.7117 -7.0715 0.0000
Bs (x3) Vibracion 0.4201 0.0754 5.5738 0.0000
Ba (x4) Potencia 0.0145 0.0039 3.7552 0.0002
Bs (Xs) Edad 0.0626 0.0279 2.2433 0.0249
Tabla 4-16 Resultados del CDS2 reducido.

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.658

Desviacion estandar del ajuste (sfit) 0.9983

Numero de observaciones 700

Numero de variables explicativas 3

Tabla 4-17 Indicadores del modelo para CDS2 reducido.

A partir del analisis del modelo inicial se observd que varias variables presentaban valores p
superiores al nivel de significancia habitual de 0.05. En particular, las variables temperatura, humedad
y presion no mostraban una contribucion estadisticamente significativa en la prediccion del fallo del
sistema.

Por este motivo se ajustdé un modelo reducido eliminando dichas variables y conservando
unicamente vibracion, potencia y edad, que si presentaban valores p inferiores a 0.05.

Los resultados del modelo reducido se muestran en la Tabla 4-16 y Tabla 4-17. Puede observarse
que todas las variables restantes resultan estadisticamente significativas, lo que indica que contribuyen
de forma relevante a explicar la probabilidad de fallo.
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Figura 4-8 Curva comparacion modelos-CDS2 (figura tomada de Matlab)

Al comparar ambos modelos como se ve en la Figura 4-8, se observa que el valor del area bajo la curva
ROC pasade AUC =0.663 en el modelo completo a AUC = 0.658 en el modelo reducido. Esta diferencia
es pequefia, lo que indica que la eliminacion de las variables no significativas permite obtener un modelo
mas simple y facilmente interpretable sin una pérdida apreciable de capacidad predictiva.
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4.5 Resultados del conjunto de datos de CDS3

El modelo de regresion logistica ajustado para el conjunto de datos CDS3 considera como variables
explicativas el vector:

X = (xq1, %3, X3, X4, X5, X6, X7)

Para este conjunto se afiade x- que es la carga de trabajo de la maquina, variable adicional incorporada
en este conjunto de datos.

Este conjunto de datos ha sido generado de forma sintética siguiendo una relacion logistica conocida
entre las variables explicativas y el riesgo de fallo. Esto permite analizar el comportamiento del modelo
de regresion logistica en un escenario controlado en el que la relacion entre variables y probabilidad de
fallo est4 claramente definida.

A continuacidn, se muestran los datos obtenidos al ser analizado a través de Matlab:

Matriz de correlacion entre variables

temperatura -0.005284 | 0.01366 | 0.01041 | 0.00567 | -0.00355 |-0.003354

vibracion |-0.005284 -0.002989 [-0.009818 | 0.01396 |-0.009429| 0.01229 0.9

0.4
presion | 0.01366 |-0.002989 -0.006083 | -0.00947 | 0.01085 |-0.004909

0.2

edad | 0.01041 |-0.009818 |-0.006083 0.002172 | 0.003885 | -0.02288 0

-0.2
consumo | 0.00567 | 0.01396 | -0.00947 | 0.002172 0.01626 | 0.004709

carga | -0.00355 (-0.009429| 0.01085 | 0.003885 | 0.01626 -0.01097 06

humedad |-0.003354 | 0.01229 (-0.004909 | -0.02288 | 0.004709 | -0.01097

Q@é@“ 58 Go‘\%\,«\" &P v\““e&é
Figura 4-9 Matriz correlacion-CDS3 (figura tomada de Matlab)
La matriz de correlacion de la Figura 4-9 muestra que no existen correlaciones lineales fuertes entre

las variables, ya que todos los coeficientes de correlacion presentan valores muy proximos a cero.

Esto indica que las variables incluidas en el modelo aportan informacidon diferente y no existe
multicolinealidad significativa entre ellas.

En la matriz de p-valores inicamente se observa una relacion estadisticamente significativa entre la

edad de la maquina (x4) y humedad (x7) con un valor p = 0.012, inferior al nivel de significacion
habitual de 0.05.

Sin embargo, el coeficiente de correlacion asociado es muy bajo (| R [= 0.0229), por lo que la
relacion es estadisticamente significativa pero muy débil desde el punto de vista practico. Por este motivo
se decidi6 mantener ambas variables en el modelo.

Variable Descripcion Coeficiente p Error estandar Estadisticot p-valor

Bo Intercepto  -18.0041 0.4025 -44.7274 <0.001
B1 (x1) Temperatura 0.0774 0.0028 27.9444 <0.001
B2 (x2) Humedad -0.0131 0.0023 -5.6938 1.24 x 1078
B3 (x3) Vibracion ~ 0.6357 0.0187 33.9787 <0.001

42



PREDICCION DE FALLOS EN MAQUINAS MEDIANTE REGRESION LOGISTICA
BASADA EN VARIABLES DE SENSORES

Variable Descripcion Coeficiente p Error estandar Estadisticot p-valor

B4 (x4) Potencia 0.0275 0.0011 24.6186 <0.001
Bs (xs) Presion 0.4251 0.0215 19.7978 <0.001
Bs (x6) Edad 0.1392 0.0068 20.5392 <0.001
B7 (x7) Carga 0.0312 0.0016 19.5428 <0.001

Tabla 4-18 Resultados del CDS3.

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC)  0.819
Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0085
Numero de observaciones 12000

Numero de variables explicativas 7

Tabla 4-19 Indicadores del modelo para CDS3.

Los resultados del ajuste del modelo de regresion logistica se presentan en la Tabla 4-18 y la Tabla 4-
19. En este caso se observa que todas las variables incluidas presentan valores p extremadamente
pequefios, lo que indica que contribuyen de forma significativa a explicar la probabilidad de fallo en el
sistema.

Curva ROC - CDS3 (AUC =0.81943)
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Figura 4-10 Curva ROC-CDS3 (figura tomada de Matlab)

Por otra parte, como se observa en la Figura 4-10 el modelo alcanza un éarea bajo la curva ROC de
AUC = 0.819, lo que indica una capacidad de discriminacion elevada. Este resultado implica que el
modelo es capaz de distinguir correctamente entre situaciones de fallo y funcionamiento normal en
aproximadamente el 81.9 % de los casos, mostrando un comportamiento claramente superior al
observado en varios de los conjuntos de datos analizados anteriormente.

En conclusion, el conjunto de datos CDS3 presenta un comportamiento notablemente mejor que los
anteriores ya que no existe multicolinealidad entre variables, la mayoria de las variables son
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estadisticamente significativas y el modelo alcanza una AUC superior a 0.8, lo que indica una buena
capacidad predictiva.

Esto sugiere que el conjunto de datos ha sido generado de forma que las variables operativas influyen
de manera clara en la probabilidad de fallo, permitiendo a la regresion logistica capturar correctamente
la relacion entre las variables y el evento de fallo.

Adicionalmente, se ha realizado un analisis complementario sobre el conjunto de datos CDS3, que
presenta un gran rendimiento y que, ademas, es el que dispone de un mayor niimero de observaciones
(12000). Con el objetivo de evaluar la influencia del tamafio muestral en el comportamiento del modelo,
se ha repetido el ajuste de la regresion logistica empleando tinicamente un subconjunto reducido de 1000
observaciones seleccionado de dicho dataset.

Los resultados obtenidos muestran que los valores de AUC y las métricas de rendimiento del modelo
apenas experimentan variaciones significativas respecto al caso original. Esto indica que, en este
problema, el incremento en el nimero de observaciones no supone una mejora sustancial del modelo
cuando las variables ya contienen informacién relevante.

Por tanto, puede concluirse que la calidad y relevancia de las variables explicativas tienen un
impacto mucho mayor en el rendimiento del modelo que el tamafo del conjunto de datos, reforzando asi
la idea de que un conjunto de datos bien definido es mas determinante que un gran volumen de datos.

4.6 Resultados del conjunto de datos de CDS4

El modelo de regresion logistica ajustado para el conjunto de datos CDS4 considera como variables
explicativas el vector

X = (%1, X3, X4 X5, Xg)

Matriz de correlacion entre variables

temperatura -0.0003609 0.03318 0.3425 -0.03179 0.8

presion | -0.0003609 0.08741 0.2375 -0.005735 0.4

vibracion 0.03318 0.08741

consumo 0.3425 0.2375 -0.009975

edad | -0.03179 -0.005735 -0.1086 -0.009975

temperatura presion vibracion consumo edad

Figura 4-11 Matriz correlacion-CDS4 (figura tomada de Matlab)

Antes de ajustar el modelo de regresion logistica se analiz6 la matriz de correlacion entre las
variables explicativas como se puede ver en la Figura 4-11. Los coeficientes de correlacion obtenidos
presentan valores relativamente bajos, siendo el mayor de ellos el correspondiente a la relacion entre
temperatura y consumo energético (R = 0.342). Este valor se encuentra claramente por debajo del
umbral habitual de 0.7 utilizado para detectar multicolinealidad, por lo que puede considerarse que no
existe una correlacion lineal fuerte entre las variables del modelo.

La matriz de p-valores muestra algunas relaciones estadisticamente significativas, especialmente
entre el consumo energético y varias de las variables operativas, asi como entre la vibracion y la edad
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de la maquina. No obstante, los coeficientes de correlacion asociados a estas relaciones presentan
magnitudes moderadas o bajas, por lo que se decidido mantener todas las variables en el modelo.

Variable Descripcion Coeficiente f Error estandar Estadistico t p-valor
Bo Intercepto -12.1560 1.7872 -6.8017 <0.001
B1 (x1) Temperatura 0.0373 0.0167 2.2356 0.025
Bs (x3) Vibracion 0.3222 0.1562 2.0627 0.039
Ba (x4) Potencia 0.0225 0.0073 3.1008 0.0019
Bs (xs) Presion 0.1908 0.0967 1.9734 0.048
Bs (Xs6) Edad 0.0639 0.0300 2.1285 0.033
Tabla 4-20 Resultados del CDS4.

Métrica Valor

Area bajo la curva ROC (AUC) 0.712

Desviacion estandar del ajuste (sfit) 1.0445

Numero de observaciones 500

Numero de variables explicativas

5

Tabla 4-21 Indicadores del modelo para CDS4.

Los resultados del ajuste del modelo se presentan en la Tabla 4-20 y la Tabla 4-21. En este caso
todas las variables explicativas presentan valores p inferiores a 0.05, lo que indica que contribuyen de
forma significativa a explicar la probabilidad de fallo en el sistema.
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Figura 4-12 Curva ROC-CDS4 (figura tomada de Matlab)

Como se muestra en la Figura 4-12, el modelo alcanza un area bajo la curva ROC de AUC = 0.712,
lo que indica una capacidad de discriminacion moderada. Este resultado sugiere que el modelo es capaz
de distinguir entre situaciones de fallo y funcionamiento normal en aproximadamente el 71.2 % de los
casos, mostrando un rendimiento superior al de algunos conjuntos de datos analizados anteriormente.
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El modelo alcanza un area bajo la curva ROC de AUC = 0.712, lo que indica una capacidad de
discriminacién moderada. Este resultado sugiere que el modelo es capaz de distinguir entre situaciones
de fallo y funcionamiento normal en aproximadamente el 71.2 % de los casos, mostrando un rendimiento
superior al de algunos conjuntos de datos analizados anteriormente, aunque inferior al observado en el
conjunto CDS3.

4.7 Comparacion de resultados

Con el objetivo de analizar el comportamiento de los distintos modelos de regresion logistica
obtenidos a lo largo del trabajo, se realizd una comparacion global de los resultados obtenidos para cada
uno de los conjuntos de datos analizados. En el caso del conjunto CD1, el analisis se realizo de forma
independiente para cada tipo de maquina (Mill, Lathe y Drill), mientras que en los conjuntos sintéticos
posteriores se ajustaron modelos unicos sobre cada dataset. En la Tabla 4-22 se resumen las principales
métricas de rendimiento de todos los modelos obtenidos.

Conjunto N°

datos Tipo variables Variables utilizadas AUC

CD1 Mill 4 Temperatura, Vibracion, Potencia, Humedad 0.588

CDl1 Lathe 4 Temperatura, Vibracion, Potencia, Humedad 0.553

CDl1 Drill 4 Temperatura, Vibracion, Potencia, Humedad 0.557

D2 Completo 6 Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presion, 0.682
Edad

CDS1 Completo 6 Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presion, 0.638
Edad

CDSI1 Reducido 5 Temperatura, Vibracion, Potencia, Presion, Edad 0.687

CDS? Completo 6 Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presion, 0.663
Edad

CDS2 Reducido 3 Vibracion, Presion, Edad 0.658

CDS3 Completo 7 Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presion, 0.819
Edad, Carga

CDS4 Completo 5 Temperatura, Vibracion, Potencia, Presion, Edad 0.712

Tabla 4-22 Comparacion de la capacidad predictiva de los modelos.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 4-22 puede observarse que los modelos obtenidos
presentan comportamientos diferentes en funcion del conjunto de datos utilizado. Los modelos
correspondientes al conjunto CD1, ajustados de forma independiente para cada tipo de maquina,
muestran en general los valores mas bajos de AUC, lo que indica una capacidad limitada para discriminar
entre situaciones de fallo y funcionamiento normal.

El conjunto CD2, correspondiente al dataset original completo, presenta un rendimiento intermedio,
con un valor de AUC de 0.682, situdndose por encima de los modelos de CD1 y proximo a los obtenidos
en algunos conjuntos sintéticos iniciales.

Por su parte, los conjuntos sintéticos CDS1, CDS2, CDS3 y CDS4 muestran en general valores de
AUC superiores, destacando especialmente CDS3, que alcanza el mejor resultado global. Asimismo, en
algunos casos la eliminacion de variables permiti6 simplificar el modelo sin producir variaciones
relevantes en su capacidad predictiva.
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Con el objetivo de comparar de forma global el rendimiento de todos los modelos ajustados, se
elabor6 un ranking basado en el valor del area bajo la curva ROC (AUC).

Posicion Conjunto de datos Tipo de modelo AUC

1 CDS3 Completo 0.819
2 CDS4 Completo 0.712
3 CDSI Completo 0.688
4 CDSI1 Reducido 0.687
5 CD2 Completo 0.682
6 CDS2 Completo 0.663
7 CDS2 Reducido 0.658
8 CDl1 Mill 0.588
9 CDl1 Drill 0.557
10 CDl1 Lathe 0.553

Tabla 4-23. Ranking de modelos.

Con el objetivo de comparar de forma global el rendimiento de todos los modelos ajustados, se
elabor6 un ranking basado en el valor del area bajo la curva ROC (AUC) obtenido en cada caso.

Tal como se observa en la Tabla 4-23, el modelo correspondiente al conjunto de datos CDS3 presenta
el mejor rendimiento, seguido por CDS4 y los modelos asociados a CDS1 y CD2, que muestran valores
de AUC relativamente préximos entre si.

En las ultimas posiciones del ranking se sitian los modelos obtenidos a partir del conjunto CDI,
correspondientes a los distintos tipos de maquina, los cuales presentan los valores mas reducidos de
AUC dentro del conjunto de modelos analizados.

Ademas del analisis global del modelo, resulta interesante interpretar su utilidad practica a partir de
la funcion logistica estimada. En el caso del conjunto de datos CDS3, la probabilidad de fallo puede
expresarse mediante la funcion:

B 1
T 14eZ

p;

donde
z = Po + P1x1 + Poxz + Baxz + Paxs + Psxs + Pexe + Prx7
y, utilizando los coeficientes obtenidos para este conjunto de datos, resulta:

z = —18.0041 + 0.0774x; — 0.0131x, + 0.6357x5 + 0.0275x, + 0.4251x5 + 0.1392x,
+0.0312x;

Siendo

X = (X1, %2, X3, X4, X5, X6, X7)
= (Temperatura, Humedad, Vibracion, Potencia, Presidon, Edad, Carga)
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De este modo, el modelo permite estimar la probabilidad de fallo para cualquier nueva observacion
que no pertenezca al conjunto de datos original.

Por ejemplo, para un nuevo estado de funcionamiento de la maquina dado por:
x = (75, 50, 5, 110, 6, 10, 70)
se obtiene:
z =~ 1.06

y, por tanto,

=TT o106~ 0.743

Esto significa que, para ese conjunto de condiciones operativas, el modelo estima una probabilidad
de fallo del 74.3 %, lo que puede interpretarse como una situacion de riesgo moderado-alto. En términos
practicos, este resultado muestra que el modelo puede utilizarse como herramienta de apoyo para que un
operario estime el riesgo de fallo de la maquina a partir de los valores observados en un instante
determinado, permitiendo anticipar posibles averias y planificar acciones de mantenimiento preventivo.

pi
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este capitulo se recogen las principales conclusiones derivadas del trabajo realizado, evaluando
el grado de cumplimiento de los objetivos planteados al inicio de este. Asimismo, se analizan las
limitaciones encontradas y se proponen posibles lineas futuras de investigacion orientadas a mejorar y
ampliar los resultados obtenidos.

5.1 Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo ha sido analizar la capacidad de la regresion logistica para
predecir fallos en maquinaria industrial a partir de distintas variables operativas, asi como estudiar la
influencia de la seleccion de variables y de la estructura de los datos en el rendimiento del modelo.

A la vista de los resultados obtenidos, puede afirmarse que los objetivos planteados se han alcanzado
de forma satisfactoria. Se ha comprobado que la regresion logistica es capaz de modelizar
adecuadamente la probabilidad de fallo cuando las variables explicativas contienen informacion
relevante, alcanzando valores elevados de AUC en los conjuntos mejor estructurados (como CDS3 y
CDS4). En estos casos, el modelo presenta una clara capacidad de discriminacion, lo que valida su
utilidad en problemas de mantenimiento predictivo.

Sin embargo, el trabajo también ha puesto de manifiesto una limitacion clave: la regresion logistica
no es robusta frente a conjuntos de datos mal definidos o con variables poco informativas. En datasets
como CDS2, donde las variables presentan baja relacion con el fallo, el modelo ofrece un rendimiento
notablemente inferior. Esto demuestra que el éxito del modelo no depende tanto del algoritmo en si, sino
de la calidad del disefo del conjunto de datos.

Un aspecto especialmente relevante ha sido la incorporacion del analisis de correlacion mediante la
matriz R y la matriz de p-valores P, implementadas en MATLAB. Este paso ha permitido identificar
relaciones lineales entre variables y justificar la eliminacion de variables redundantes. Se ha observado
que la eliminacion de variables irrelevantes o redundantes no solo simplifica el modelo, sino que en
muchos casos mantiene (o incluso mejora ligeramente) su capacidad predictiva, lo que refuerza la
importancia del preprocesamiento de datos.

Asimismo, el analisis de los coeficientes, junto con sus errores estandar, estadisticos t y p-valores,
ha permitido interpretar la relevancia de cada variable. En los modelos mas robustos, varias variables
presentan significacion estadistica clara (p-valores muy bajos), lo que indica que contribuyen de forma
consistente a la prediccion del fallo. En cambio, en otros casos se observan coeficientes no significativos,
evidenciando la presencia de ruido o falta de relacion real con la variable respuesta.
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En el contexto del ambito naval, estos resultados adquieren una relevancia especial, ya que la
capacidad de anticipar fallos en sistemas de maquinaria a bordo puede contribuir significativamente a
mejorar la seguridad, la eficiencia operativa y la planificacién del mantenimiento naval. La aplicacion
de modelos como el desarrollado en este trabajo permitiria, a partir de variables monitorizadas en tiempo
real, estimar el riesgo de fallo de determinados equipos criticos, facilitando la toma de decisiones
preventivas y reduciendo tanto los costes asociados a averias como el riesgo de incidentes durante la
navegacion.

En conjunto, este trabajo demuestra que la regresion logistica es una herramienta eficaz,
interpretable y adecuada para problemas de clasificacion binaria tanto en el ambito industrial como en
el naval, pero su rendimiento estd fuertemente condicionado por la calidad del dataset, la seleccion
adecuada de variables, y la ausencia de redundancias o correlaciones innecesarias.

5.2 Lineas futuras
Como posibles lineas de mejora y ampliacion del trabajo, se proponen las siguientes:

e Aplicacion a datos reales industriales, lo que permitiria validar los resultados en un entorno
practico y evaluar la capacidad real del modelo.

e Implementacion de métodos automaticos de seleccion de variables, como LASSO o
seleccion hacia adelante/atras, para optimizar el modelo sin intervencion manual.

e Comparacion con modelos mas complejos, como random forest, maquinas de soporte
vectorial o redes neuronales, para analizar posibles mejoras en la capacidad predictiva.

e Estudio del desbalanceo de clases, aplicando técnicas como SMOTE o ponderacion de clases
en caso de datasets con pocos fallos.

e Incorporacion de informacion temporal, considerando la evolucion de las variables en el
tiempo para construir modelos mas realistas de mantenimiento predictivo.
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, Y/O ECONOMICAS,
Y/O AMBIENTALES

El presente trabajo, centrado en el analisis de fallos en maquinaria industrial mediante técnicas de
regresion logistica, presenta implicaciones relevantes en los ambitos social, econémico y ambiental.

Desde el punto de vista social, el desarrollo de modelos de prediccion de fallos contribuye a mejorar
la seguridad en entornos industriales. La deteccion anticipada de posibles averias permite reducir el
riesgo de accidentes laborales, protegiendo tanto a los operarios como a las instalaciones. Asimismo,
favorece la implementacion de estrategias de mantenimiento més seguras y planificadas.

En el &mbito econdmico, este tipo de modelos tiene un impacto directo en la eficiencia operativa de
las empresas. La capacidad de anticipar fallos permite reducir costes asociados a paradas no planificadas,
minimizar pérdidas de produccion y optimizar las tareas de mantenimiento. Ademas, facilita una mejor
gestion de recursos, incrementando la competitividad industrial.

Desde la perspectiva ambiental, la mejora en el mantenimiento de la maquinaria contribuye a un uso
mas eficiente de los recursos y a la reduccion de residuos. Evitar fallos graves implica alargar la vida
util de los equipos, disminuir el consumo innecesario de energia y reducir la generacion de desechos
derivados de averias o sustituciones prematuras.

En conjunto, el trabajo desarrollado no solo tiene un interés técnico, sino que también aporta
beneficios relevantes en términos de seguridad, eficiencia y sostenibilidad, alinedndose con los
principios de ingenieria responsable.
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ANEXO II: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

El desarrollo del presente trabajo, basado en la prediccion de fallos en maquinaria industrial
mediante técnicas de regresion logistica, plantea diversas consideraciones en el ambito ético y social que
conviene tener en cuenta.

En primer lugar, el uso de modelos predictivos en entornos industriales implica una responsabilidad
en la toma de decisiones, ya que las predicciones obtenidas pueden influir en acciones relacionadas con
el mantenimiento, la seguridad o la operativa de la maquinaria. En este sentido, es fundamental
interpretar los resultados del modelo de forma critica, evitando una dependencia ciega de las
predicciones y considerando siempre el contexto técnico y operativo.

Por otro lado, es importante destacar la transparencia y la interpretabilidad del modelo utilizado. La
regresion logistica presenta la ventaja de ser un modelo facilmente interpretable, lo que permite
comprender como influyen las variables en la probabilidad de fallo. Esta caracteristica resulta
especialmente relevante desde el punto de vista ético, ya que facilita la trazabilidad de las decisiones y
evita el uso de modelos opacos.

Asimismo, el desarrollo de este tipo de herramientas contribuye a mejorar las condiciones de trabajo,
al permitir anticipar fallos y reducir riesgos, lo que tiene un impacto positivo en la seguridad de los
trabajadores. No obstante, también plantea la necesidad de una correcta implementacion, evitando que
estas herramientas sustituyan completamente el criterio humano o se utilicen sin una validacion
adecuada.

Finalmente, este trabajo pone de manifiesto la importancia de utilizar los datos de forma responsable,
garantizando su calidad y evitando interpretaciones erroneas que puedan derivar en decisiones
inadecuadas.

En conjunto, la aplicacién de modelos predictivos en el &mbito industrial debe abordarse desde una
perspectiva ética, combinando el uso de herramientas analiticas con el juicio experto y la responsabilidad
profesional.
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ANEXO III: CODIGO MATLAB

En este anexo se presenta el codigo base utilizado en MATLAB para el analisis de los distintos
conjuntos de datos considerados en el trabajo. Este codigo ha servido como estructura comin para todos
los casos analizados, incluyendo la carga de datos, el ajuste del modelo de regresion logistica, el calculo
de probabilidades, la obtencion de la curva ROC y el andlisis estadistico de los coeficientes.

Las diferencias entre los distintos conjuntos de datos (CD1, CD2, CDS1, CDS2, CDS3 y CDS4) se
han limitado principalmente a la seleccion de variables explicativas, en funcion del numero de variables
disponibles y de los resultados obtenidos en el andlisis de correlacion. No obstante, la estructura general
del cddigo se ha mantenido constante en todos los casos.

$% ANALISIS GENERAL - REGRESION LOGISTICA

clc; clear; close all;

%% 1. Cargar datos

filename = 'dataset.csv'; % Cambiar segun el conjunto de datos

data = readtable (filename) ;

%% 2. Seleccidén de variables

oo

Eliminar columnas no necesarias (ejemplo)

Q

data(:, [1]) = []; % eliminar id si existe

oo

oo

Separar variables explicativas y variable respuesta

Xtable = data(:,l:end-1);

y = dataf{:,end};

X tableZarray (Xtable);
varNames = Xtable.Properties.VariableNames;
disp('Primeras 5 filas de X:'")

disp(X(1:5,:))

%% 3. Matriz de correlacién

[R,P] = corrcoef (X);

corr table = array2table (R, 'VariableNames', varNames, 'RowNames', varNames) ;
disp('Tabla de correlacidén:')

disp(corr_ table)

disp('Matriz de correlacidén R:')

disp (R)

disp('Matriz de p-valores P:')

format long

disp (P)

format short

%% 4. Identificacién de correlaciones
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thresholdR = 0.7;

[row,col] = find(abs(R) > thresholdR & abs (R)

disp ('Pares de variables con correlacidén alta:

disp([row col])
0.05;
find (P < thresholdP & P > 0);

thresholdP =

[rowl,coll] =

disp('Pares de variables con p-valores < 0.05:

disp([rowl colll])

%% 5. Heatmap
figure
h = R);

heatmap (varNames, varNames,

h.Title = 'Matriz de correlacidén';
h.Colormap = jet;
h.ColorLimits = [-1 1];
%% 6. Regresidén logistica
[b,dev, stats] =
%% 7. Probabilidades estimadas
p _fallo = glmval (b, X, "logit');

disp('Primeras 10 probabilidades estimadas:')

disp(p_fallo(1:10))

%% 8. Curva ROC
[Xf,Yf, T,AUC] = perfcurve(y,p fallo,1);
fprintf ('AUC del modelo: %.3f\n',AUC);
figure

plot (Xf,Yf, 'LineWidth', 2)

hold on

plot ([0 171,([0 171, 'k--")

xlabel ('False Positive Rate')

ylabel ('True Positive Rate')

title (['Curva ROC

(AUC = ', num2str (AUC),

grid on

%% 9. Estadisticos del modelo
disp('Coeficientes del modelo:')
disp (b)

disp('--- Estadisticos ---")

disp('Coeficientes beta:')
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disp(stats.beta)
disp ('Errores estandar:"')
disp(stats.se)
disp('Estadistico t:")
disp(stats.t)
disp('p-valores:')
for i = 1l:length(stats.p)
fprintf ('%$.3e\n', stats.p(i)):;
end
disp('Desviacidén esténdar del ajuste:')

disp(stats.sfit)
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ANEXO 1V: USODE LA IA

En el desarrollo del presente Trabajo Fin de Grado se ha hecho uso puntual de herramientas de
inteligencia artificial como apoyo en distintas fases del trabajo.

En concreto, estas herramientas se han utilizado para mejorar la redaccion de algunos apartados,
revisar la claridad de las explicaciones y proponer alternativas en la formulacion de textos, con el
objetivo de lograr una mayor coherencia en el documento final.

Asimismo, se han empleado como apoyo para la resolucion de dudas técnicas relacionadas con el
uso del software MATLAB, especialmente en aspectos concretos de implementacion y depuracion de
cddigo, asi como para la consulta puntual de informacion general.

El uso de estas herramientas se ha limitado a funciones de asistencia y apoyo durante el proceso de
elaboracion del trabajo.
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