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Resumen: La Division Mantenimiento (DIVMAN) por medio de su Departamento de Ingenieria,
Investigacion y Desarrollo (DI2D) se encuentra desarrollando una herramienta que permita generar
escenarios de mantenimiento, con una incertidumbre medible, para solucionar problematicas relacionadas
con la demanda de mantenimiento. Este estudio propone un sistema inteligente basado en aprendizaje
automético para predecir costos de Mantenimiento Recuperativo Basico (MRB) por escenario, donde los
datos para el entrenamiento y prueba del modelo son Solicitudes Internas de Compra (SIC) obtenidas del
Sistema de Informacion para la Gestion Logistica del Ejército (SIGLE). Se entrené un modelo mixto para
deteccion de anomalias y prediccion de costos, con los algoritmos STL y Random Forests, respectivamente,
desarrollados con el lenguaje de programaciéon R. Para complementar la prediccion, se ajusta un modelo
estocastico con distribucién Weibull, el cual simula las condiciones iniciales para la prediccién basandose en
simulacion Monte Carlo. Los resultados son alentadores, porque el sistema inteligente predice escenarios de
costos anuales con error estandar equivalente a £ 0,02 veces el costo anual medio de mantenimiento.
Palabras clave: aprendizaje automdtico, deteccion de anomalias, mantenimiento recuperativo baésico,
simulacion.

DEVELOPMENT OF AN INTELLIGENT SYSTEM FOR MAINTENANCE
SCENARIOS GENERATION

Abstract: The Maintenance Division (DIVMAN) through its Engineering, Research and Development
Department (DI2D) is developing a tool that allows generating maintenance scenarios, with measurable
uncertainty, to solve problems related to maintenance demand. This study proposes an intelligent system
based on machine learning to predict costs of Basic Recuperative Maintenance (MRB) by scenario, where the
data for model training and testing are Internal Purchase Requests (SIC) obtained from the Army'’s
Information System for Logistics Management (SIGLE). A mixed model was trained for anomaly detection
and cost prediction, with the STL and Random Forests algorithms, respectively, developed with the R
programming language. To complement the prediction, a stochastic model with Weibull distribution is fitted,
which simulates the initial conditions for the prediction based on Monte Carlo simulation. The results are
that the intelligent system predicts annual cost scenarios with a standard error equal to £ 0.02 times the
mean.
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1. INTRODUCCION

La Jefatura de Mantenimiento (JEFMAN), dependiente de la Division de
Mantenimiento (DIVMAN), esta encargada de gestionar las Solicitudes Internas de Compra
(SIC) emitidas por la totalidad de las Unidades de Mantenimiento del Ejército de Chile. La
causa raiz de las solicitudes mencionadas es la falla de un activo de defensa, detectada por
los operadores de las Unidades Operativas del Ejército. Todas estas fallas componen la
categoria de Mantenimiento Recuperativo Basico Conservativo (MRBC). Las SIC son
registradas en la plataforma virtual SIGLE, que es el planificador de recursos empresariales
(ERP) del Ejército de Chile, cuyo proveedor es Oracle Corp.

La Figura 1 muestra el flujo de las SIC por MRBC, desde que las generan las
unidades de mantenimiento, son informadas al escalon superior a través de SIGLE y las
recibe la JEFMAN de la DIVMAN. El personal militar de la DIVMAN esta encargado de
recopilar las SIC en una Ficha de Fundamento del Gasto (FFG), ajustarla al presupuesto
fiscal, presentar esta ficha y velar por que las necesidades de mantenimiento recuperativo
de las unidades militares sean solventadas.

SIC1

Unidad de
Mantenimiento 1

Unidad de -
Mantenimiento 2 JEFMAN
SIC 2

Unidad de
Mantenimiento 3

SIC3

Figura 1: “Diagrama flujo de una SIC por MRBC.”
Fuente: elaboracion propia.

El proceso de aprobacion de una FFG es un tramite administrativo que puede demorar
desde meses hasta afios, lo que genera un apremio financiero al interior de la JEFMAN,
debido a que se deben costear los requerimientos del presente con los recursos del pasado o,
analogamente, los requerimientos de meses o afios futuros con los recursos del presente.
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La burocracia administrativa obliga a la DIVMAN a anticiparse meses e incluso afios
a los requerimientos de sus Unidades de Mantenimiento a cargo. La forma tradicional de
gestionar multiples escenarios bajo incertidumbre es mediante el correcto uso de
herramientas de ingenieria para el control de gestién, como cartas de control, andlisis de
sensibilidad y riesgo, 0 herramientas de estadistica clasica y moderna, como analisis de
regresion, series de tiempo y estadistica bayesiana. Hoy en dia, la DIVMAN necesita contar
con las herramientas de estadistica, clasicas 0 modernas, para proyectar escenarios de
demanda de mantenimiento.

El objetivo de este estudio es proponer una herramienta moderna de prediccion para
la demanda de MRBC que gestiona la DIVMAN a traves de la JEFMAN. Esta herramienta
se desarrolla con métodos de aprendizaje automatico y es encauzada por la metodologia de
extraccion de conocimiento a partir de bases de datos (KDD). Adicionalmente, esta
publicacién incluye una revision bibliografica que busca obtener informacion relevante
acerca de los enfoques teoricos relacionados al objeto de estudio, de las tendencias y de las
perspectivas metodoldgicas.

1.1. Estado del arte

Las aplicaciones de aprendizaje automatico son transversales a todas las areas del
conocimiento, sea salud, mantenimiento, finanzas, entre otras. Los arboles de decision son
modelos de aprendizaje automético de baja complejidad y rapido entrenamiento, cualidad
que explotd Tiangi Chen (2016) para introducir los métodos de ensemble, dado que
combinan predicciones de conjuntos de arboles, obteniendo de esta manera un modelo mas
robusto y preciso. El principal exponente de los métodos de ensemble es Random Forest
(bosques aleatorios), modelo que se ha vuelto extremadamente popular en la comunidad de
practicantes de aprendizaje automatico, por su rapidez de entrenamiento, versatilidad para
simular multitud de funciones matematicas, y por su desempefio excepcional, superando a
veces a las Redes Neuronales Profundas (DNN).

En 2018, Paolanti y otros investigadores describen una arquitectura de aprendizaje
automatico para mantenimiento predictivo, basado en el enfoque de conjuntos de arboles.
Este enfoque fue probado en la industria, desarrollando una coleccién de datos y un sistema
de andlisis con aprendizaje automatico. Los resultados del analisis fueron comparados con
el desempefio de la herramienta de simulacion mas usada para el mantenimiento predictivo
de motores eléctricos, mejorando la confiabilidad del sistema; los datos fueron recolectados
por variedad de sensores.

Bosques aleatorios es un poderoso algoritmo de machine learning con éxito
demostrado. Gong et al. (2018) desarrollaron un modelo de regresion basado en bosques
aleatorios (RFR) para estimar el indice de aspereza internacional (IRI) de pavimentos
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flexibles, a partir de medidas de desgaste, trafico, clima, mantenimiento y datos de
estructura. El desempefio del modelo RFR fue comparado con el de un modelo de
Regresion Lineal con regularizacion. Los resultados revelaron que el modelo RFR superd
significativamente al modelo de regresion lineal, con un coeficiente de determinacion
mayor que 0,95 en ambos conjuntos, de entrenamiento y prueba.

Otro algoritmo poderoso es eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), perteneciente a la
familia de métodos de ensemble, cuya arquitectura es similar al modelo de bosques
aleatorios, porque utiliza diversos modelos menos sofisticados para resolver una tarea,
agrupa sus predicciones y crea una nueva prediccion a partir de éstas. XGBoost tiene la
ventaja de no asumir determinacion ni independencia, y claramente puede manejar gran
cantidad de variables importantes para el mantenimiento (Lim & Chi, 2019).

En la revision de Bojer y Meldgaard (2020), confirman que en las competiciones de
prondsticos de Kaggle (plataforma de competencias de inteligencia artificial), los modelos
de ensemble (XGBoost, bosques aleatorios y sus variantes) que usan aprendizaje cruzado
tienden a superar a los modelos locales de series de tiempo, y que tanto XGBoost como las
redes neuronales son métodos poderosos para producir pronosticos.

De acuerdo a Boussabaine y Kirkham (2004), la capacidad de predecir con exactitud
los costos de mantenimiento puede proveer una herramienta esencial para la gestion durante
las etapas operacionales de un negocio. Los investigadores recopilaron técnicas y métricas
usadas para predecir costos, con el objeto de proponer un enfoque innovador, basado en
simulacion, para el modelamiento de los costos de mantenimiento de los edificios
deportivos de localidades del Reino unido. El estudio presenta una comparacion entre
métodos de regresion lineal simple y regresidn no lineal mdltiple, analisis de falla
integrada, modelos de teoria de logica difusa y técnicas de inteligencia artificial. Estas
ultimas superaron el desempefio de los modelos predecesores, pero prevalecio el problema
de determinar la incertidumbre del modelo. Con el fin de superar el obstaculo mencionado,
se aplicaron modelos Markovianos, obteniendo estimaciones satisfactorias de la
incertidumbre, pero estos modelos fallan al no incorporar especificamente los costos de
mantenimiento, lo que es un factor determinante para la toma de decisiones.

Una forma de incorporar los costos de mantenimiento es usando algoritmos de
aprendizaje automatico. lIbrahim y Khatib (2017) exploraron los beneficios de utilizar
modelos de bosques aleatorios y los criterios de impureza para discriminar atributos
importantes. Sin embargo, la omision de hiperpardmetros en su explicacion denota que su
trabajo no considera los avances mas recientes en optimizacion por métodos de grid search.
Un afo después (2018), Quiroz et al. proponen un nuevo enfoque para diagnosticar fallas
en barras de rotor usando Random Forests. Como resultado, obtuvieron métricas de
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precision excepcionales, de 98,8% y 98,4% para dos modelos con diferentes atributos,
calibrados de acuerdo al criterio de impureza de Gini.

Ninguno de los trabajos mencionados presenta un caso de uso de técnicas de
aprendizaje automatico/simulacién a la industria militar. Este hecho permite a Sharma,
Kulkarni y Yadav (2017) introducir una novedad: “modificar el proceso de simulacion y
optimizacion con algoritmos genéticos para abordar el modus operandi exacto que emplea
el Ejército para desarrollar equipamiento para la paz, ejercicios de entrenamiento y la
guerra, separadamente.” (Sharma, Kulkarni & Yadav, 2017). Los autores se refieren a
predecir la necesidad por piezas de repuesto como una tarea dificil, pero abordable
mediante la utilizacion de calendarios de periodos de uso de los activos de defensa. Con
base a estos periodos, generaron escenarios de duracion variable, en los que distintas piezas
de repuesto eran requeridas. Para la simulacion de escenarios, asumieron que la falla de los
componentes sigue una distribucion Weibull de dos parametros. De esta manera pudieron
calcular la confiabilidad del sistema en funcién del tiempo de operatividad de los activos.
Los autores concluyen que el mejor enfoque para abordar el problema de mantenimiento de
activos militares es selectivo, por los periodos de uso intenso seguidos de inactividad que
puede sufrir cada activo individual.

Para el caso particular de la DIVMAN vy este estudio, se recogen e implementan las
ideas de Cardoso et al. (2008), debido a la necesidad de generar gigabytes de datos de
forma eficiente. Ademas, se implementé el flujo de trabajo secuencial de la forma
simulacion-prediccion, mejorando la eficiencia de la memoria RAM. El uso de
optimizacion con algoritmos genéticos de Sharma, Kulkarni y Yadav es indicio de carencia
de métodos especializados para la optimizacién de funciones de mantenimiento en la
industria militar, dado que “hay evidencia de que los algoritmos genéticos no garantizan
una solucion Optima” (Sivanandam & Deepa, 2008). Este estudio propone resolver la
simulacion de escenarios de mantenimiento mediante la conexion en serie de un modelo de
simulacion Monte Carlo y un modelo regresor de bosques aleatorios.

2. DESARROLLO

El sistema inteligente en cuestién se compone por dos modelos complementarios: un
modelo de prediccién y un modelo de simulacion. Como muestra la Figura 2, el modelo de
simulacion genera datos de escenarios de mantenimiento y es ajustable de acuerdo al
criterio de un usuario experto; el modelo de prediccion utiliza estos escenarios como inputs
y produce predicciones de costos por escenario.
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Figura 2: “Integracion del sistema inteligente.”
Fuente: elaboracion propia.

Ambos modelos (simulacion y prediccion) se ajustan a los datos de SIC obtenidas de
SIGLE, por ende, se comienza mostrando la estructura de los datos. Después, los datos son
preparados para la mineria de datos. Posteriormente, se procede a aplicar técnicas de
seleccion y transformacion de atributos, afinacion de hiperparametros y aprendizaje
automatico en un proceso iterativo, hasta alcanzar un desempefio satisfactorio (Figura 3).
Por Gltimo, se desarrolla un modelo de simulacién con Monte Carlo, en el que se establecen
las condiciones iniciales para generar escenarios de MRBC. La composicién del sistema
inteligente consiste en la integracion en serie de los dos modelos, tal que se predicen los
costos de escenarios generados bajo condiciones conocidas y controladas. Este método es
eficiente porque resume los escenarios simulados en una prediccion, liberando el espacio en
la memoria RAM que ocupan las simulaciones. Ademas, las simulaciones son conducidas
con computacién paralela en una computadora cuyo procesador tiene 8 nucleos, lo que
reduce los tiempos de computo hasta por un factor de 3.

La metodologia empleada es el proceso Knowledge Discovery from Databases
(KDD), para extraer conocimiento de conjuntos de datos.

Anadlisis de datos, graficos y aprendizaje automatico se desarrollan en el lenguaje de
programacion R en su version 4.0.3 (10-10-2020) y el IDE RStudio version 1.3.1093. Los
paquetes que se utilizan son: tidyverse; tidymodels; lubridate; scales; patchwork;
univariateML; furrr; janitor; skimr; anomalize.

Debido al caracter confidencial de los datos del Ejército de Chile, las tablas y figuras
de esta publicacion contendran datos estimados y ponderados, que permitan demostrar la
potencialidad del modelo.
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Figura 3: “Proceso iterativo de mineria de datos.”
Fuente: elaboracion propia.

2.1. Estructura de datos: SIC

SIGLE dispone el reporte de SIC en forma tabular; cada fila es un articulo/servicio
que la Unidad Militar solicita, y cada columna es un atributo de la solicitud. La tabla N°1
provee una demostracion sintética de los datos.

Fecha N° SIC Descripcion Cantidad  Precio unitario ($)
26-10-2018 161.185 Perno del paquete de resorte 2 25.000
26-10-2018 161.185 Amortiguadores traseros 2 230.000
07-11-2018 162.198 Servicio de alineacidn vehiculo 1 350.000

campafa
10-12-2018 166.084 Bateria vehicular 12volt 120 ah 2 195.000

Tabla 1: “Ejemplo de reporte SIGLE de SIC.”
Fuente: elaboracion propia.

El reporte contiene datos de tipo numéricos, categoricos y fechas. El andlisis
exploratorio de los datos evidencia errores en los registros, columnas incompletas y otras
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caracteristicas que introducen ruido a los modelos de aprendizaje automatico. Por esta
razén, es necesario preparar el conjunto de datos.

2.2. Preparacion de datos

El tratamiento de los datos de SIC sigue un proceso estandar de limpieza de datos.
Las etapas de la limpieza se enumeran a continuacion.

1) Eliminacion de registros y atributos con alta proporcién de valores faltantes (> 60%).
2) Eliminacion de atributos con varianza igual o cercana a cero.

3) Eliminacion de atributos con informacién irrelevante.

4) ldentificacion y tratamiento de valores fuera de rango.

5) Deteccion de incoherencias.

6) Imputacion de valores faltantes con algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN).

Como resultado de la preparacion de datos, se produce un conjunto de datos en
formato largo (una fila por observacion; cada columna es un atributo), listo para la mineria
de datos.

2.3. Mineria de datos

El proceso iterativo de la mineria de datos inicia con la seleccion de los atributos del
conjunto de datos que poseen mayor poder predictivo, reteniéndolos, y se crean nuevos
atributos. A esta subetapa de retener y crear atributos suele encontrarsele en la literatura
como ingenieria de caracteristicas.

Los modelos de aprendizaje automatico usualmente trabajan con variables numéricas
y no con categdricas. La codificacion de las variables categdricas a numéricas produce que
el conjunto de datos se reorganice, pasando de formato largo a formato ancho. Esto implica
que el nimero de columnas aumente y el nimero de filas disminuya.

Una caracteristica interesante para afiadir al modelo, es que aprenda a reaccionar ante
eventos poco frecuentes, pero de gran impacto, dado que estos eventos contienen
informacidn sobre el riesgo sistémico que existe en el mundo real. Un ejemplo de este tipo
de eventos es el “estallido social” de octubre del 2019, cuyo impacto se debe a que provoco
la movilizacion de activos de defensa, desembocando en aumentos sustanciales de los
costos por mantenimiento recuperativo. Debido a su escasa frecuencia, un modelo de
aprendizaje automatico robusto no reconoce patrén alguno en los eventos excepcionales o
anomalias. Para solucionar este problema y extraer informacion de las anomalias, se
procede a detectarlas con el método de descomposicion estacional y de tendencia usando
regresion local (STL). La Figura 4 ilustra los resultados de la aplicacion de la
descomposicion temporal STL.
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Figura 4: “Deteccion de anomalias con descomposicion temporal STL.”
Fuente: elaboracion propia.

Una vez que se estima que el conjunto de datos contiene la informacion relevante
para entrenar a un modelo preciso y robusto, se procede a dividir el conjunto de datos en
subconjuntos de entrenamiento y prueba, y ajustar un modelo usando aprendizaje
automatico al conjunto de entrenamiento. El conjunto de prueba se reserva para evaluar el
desempefio del modelo finalizado.

El procedimiento de entrenamiento consiste en generar multiples combinaciones de
hiperparametros, ajustar k modelos a cada combinacion y medir su desempefio individual.
El desempefio de una combinacion de hiperpardmetros es la media de los desempefios
individuales. La métrica de desempefio a medir es la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE). Mientras menor sea el RMSE, mejor es el ajuste del modelo.

Los hiperparametros del modelo de bosques aleatorios son:

e Numero de arboles de decision contenidos en el modelo. El valor de este hiperparametro
se fija en 1.000.

e Numero de predictores que son muestreados aleatoriamente en cada division cuando se
crean los modelos de arbol de decision (Mtry).

e Cantidad minima de datos necesarios para que el nodo de un arbol continte separandose
(Min n).

Para afinar los hiperparametros del modelo de bosques aleatorios se usan métodos de
grid search para 200 combinaciones de hiperparametros, y 10-fold cross validation como
17

Academia Politécnica Militar — Boletin Cientifico N°25 - 2020-2021



Sr. Diabb L. Zegpi Delgado - TCL. Héctor R. Reyes Campafia

método de remuestreo. Para cada combinacion de hiperparametros, se ajustan 10 modelos,
cuyas métricas de desempefio referenciales se ilustran en la Figura 5. Cada punto del
grafico representa el desempefio medio de 10 modelos para una configuracion de
hiperparametros determinada. La mejor combinacion para el modelo final es el punto més
cercano al eje horizontal, es decir, con menor RMSE.

Una vez que la mejor combinacion es elegida, corresponde validar el modelo
mediante la evaluacion de su desempefio en el conjunto de prueba. Se comparan los datos
observados del conjunto de prueba con las predicciones del modelo para este mismo
conjunto, cometiendo un error de + 7%. Dado que no hay precedente en la JEFMAN para
efectuar una comparacion, el modelo de prediccion establece un marco de referencia para
trabajos posteriores con aprendizaje automatico.

Resultado de afinacion de hiperparametros para
modelos de bosques aleatorios
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Figura 5: "Ajuste de dos hiperparametros para Random Forest."
Fuente: elaboracion propia.

Para implementar el modelo predictor y producir prondsticos para los costos por
MRBC, son necesarios los datos de SIC del periodo que se desea predecir. Debido a que el
reporte SIGLE para periodos futuros todavia no existe, surge la necesidad de una fuente de
datos sustituta. Por esta razon, se desarrolla un modelo de simulacién Monte Carlo para
generar escenarios de mantenimiento.

2.4. Simulacién Monte Carlo

Esta etapa del desarrollo consta de dos subetapas: ajuste de un modelo estocastico y
analisis de convergencia de la simulacion. EI modelo de simulacién tiene una restriccion
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importante de caracter computacional: debe simular las mismas variables que usa el modelo
de prediccion como input.

En la Tabla 2 se muestran los 9 mejores ajustes de modelos estocasticos a
distribuciones de probabilidad multiproposito. Los parametros de cada modelo fueron
estimados con el estimador de méaxima verosimilitud. Tanto el indice de Informacién de
Akaike (AIC) y el indice de Informacién Bayesiano (BIC) son interpretaciones diferentes
del mismo indicador: la distancia entre el verdadero modelo que subyace en los datos y el
modelo propuesto. Aunque existen criterios de informacion mas complejos y especificos,
no existe evidencia suficiente de su aplicacién a la industria del mantenimiento que
justifique su uso. El proposito de esta comparacion es elegir el modelo que presente el
menor indice.

Modelo AIC BIC
Weibull 818,4097 823,1986
Log-normal 820,0192 824,8081
Gamma 820,6250 825,4139
Exponencial 829,5348 831,9292
Weibull inversa 837,9313 842,7202
Gaussiana inversa 838,2192 843,0081
Beta prima 842,4531 847,2420
Gamma inversa 848,3012 853,0901
Rayleigh 1.041,5399 1.043,9343

Tabla 2: "Comparacion de ajustes por indice de informacion."
Fuente: elaboracion propia.

De acuerdo a los criterios de informacion AIC y BIC, el modelo que mejor se ajusta a
los datos es un modelo Weibull, con parametros de escala y forma o = 50,64 y § = 0,75,
respectivamente. Aun asi, las diferencias de los criterios de informacidn son pequefias entre
los dos primeros modelos, Weibull y Log-normal. Por ende, se procede a realizar una
comparacion gréafica de los ajustes.

La Figura 6 ilustra como se ajustan los modelos Weibull y Log-normal a las
distribuciones de densidad (A) y densidad acumulada (B) de los datos. En el grafico A de la
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Figura 6 se observa que el modelo Log-normal tiene méas curvatura negativa, lo que indica
que la cola de la distribucion Log-normal es més gruesa que la cola de la distribucion
Weibull. Si esta ultima afirmacion se correspondiera con el fenomeno de estudio “Cantidad
de SIC por semana”, implicaria que el 5% de las semanas habria mas de 305 SIC. Sin
embargo, la verdadera distribucion de los datos indica que el 5% de las semanas presentan
mas de 194 SIC. Por otra parte, el modelo Weibull se aproxima mucho mas a la realidad,
indicando que el 5% de las semanas la cantidad de SIC es superior a 218.

El gréfico B sugiere que el modelo Weibull se aproxima mejor a la distribucion de
densidad acumulada de la variable de estudio, Cantidad de SIC por semana.

Comparacion de ajustes por Método de Maxima Verosimilitud
para dos modelos estocasticos

A B 100
0.0100
0.75
0.0075 S
E
>
2 £
o =1
1 Q
& 0.0050 g 0.50
8 = Modelo Log-normal 3 _ M(ljde]obLog-rzjormal
| = Modelo Weibull 2 — Valor o serya 0
" © Modelo Weibull
0.0025 \ a [
\\
.
0.0000 T T TR TR I | 0.00 T T L1l | |
0 200 400 0 100 200 300 400 500
Cantidad de SIC por semana Cantidad de SIC por semana

Figura 6: "Graficos de densidad teérica versus observada."
Fuente: elaboracion propia.

Se concluye que el modelo Weibull se ajusta mejor a la distribucion de los datos y
serd el modelo utilizado para el desarrollo del modelo de simulacién. Usando bootstrapping
paramétrico, se obtiene el intervalo de confianza del 95% para los parametros estimados:

a€[38,58;63,75] , Be[0,65;087],

Con potencia estadistica _LOweiu_ _ 7 9360,
L(B)Log—normal
En otras palabras, la evidencia respalda 2,2 a 1 que el modelo Weibull se ajusta mejor
a los datos. Posteriormente y debido a que el periodo de entrenamiento del modelo es
superior a un afio, se establece el supuesto de que cada atributo aparece en una proporcion
constante. Esta conjetura permite simplificar la determinacion de los coeficientes de cada
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atributo en el modelo de simulacion. De esta manera, el coeficiente paramétrico de
simulacion para cada variable equivale a la proporcidén que representa esta variable en el
conjunto de datos.

Para analizar la convergencia de la simulacion, se examinan las predicciones para
cada escenario generado. La simulacion se conduce para tamafios de muestra
incrementales, iniciando en 200 y aumentando en 200, hasta llegar a 10.000. Después, se
calcula el intervalo de confianza para la prediccion media anual. El objetivo de esta etapa es
descubrir cual es el tamafio de muestra para un error estandar determinado.

La Figura 7 muestra tres aristas del analisis de convergencia, desagregadas por gréfico:

A. EIl primer grafico muestra un intervalo del 95% para la prediccion media anual de los
costos por concepto de mantenimiento recuperativo. La media muestral X (linea
puntuada roja) es $1.040 millones de pesos, con intervalo de confianza para u = 1040 +
3,56 millones de pesos. La cantidad de simulaciones mas grande para la que la
prediccion esta fuera del intervalo es n = 1300.

B. La asimetria del grafico de densidad sugiere una distribucién normal bimodal. La cola
izquierda de la distribucion fue generada por la variabilidad asociada a los primeros
ensayos, de menos de 600 réplicas.

C. El gréfico de error estandar muestra que, para tener un error de 0,01X hacen falta 1.400
simulaciones.
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Analisis de convergencia de la simulacion Monte Carlo
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Figura 7: "Graficos de convergencia de simulacién Monte Carlo."
Fuente: elaboracion propia.

Del analisis de convergencia se concluye que 1.400 simulaciones son suficientes para
generar escenarios de mantenimiento confiables, con 1% de margen respecto al verdadero
costo medio.

En la implementacién del sistema inteligente, se exploraran alternativas con menos de
1.400 simulaciones, con el fin de reducir costos computacionales y dotar de rapidez al
proceso de generar y comparar escenarios. La disminucién en la precision de las
predicciones causada por disminuir la cantidad de simulaciones es aceptable hasta 0,04 X,
conforme a lo manifestado por la DIVMAN, de acuerdo a estimaciones de afios anteriores.

3. CONCLUSIONES

El sistema propuesto cumple con el objetivo de generar predicciones con
incertidumbre medible, por lo tanto, se comprueba la factibilidad de la implementacion de
técnicas de aprendizaje automatico para satisfacer las necesidades de la funcion de
mantenimiento de la DIVMAN. Para conseguir desarrollar la herramienta de prediccion, se
recurrié a una metodologia generalizada para la mineria de datos (proceso KDD). El flujo
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de trabajo y los algoritmos utilizados en este estudio, tienen aplicabilidad en todas las
funciones de logistica del Ejército que utilicen SIGLE como fuente de datos.

Bosques aleatorios es un algoritmo que ha existido por mas de 20 afios, y la revision
literaria confirma la versatilidad que tiene para ajustarse a usos diversos en variedad de
industrias, por lo tanto, las predicciones generadas dificilmente seran insatisfactorias en el
escenario actual, en el que no existe una herramienta semejante a disposicién de la
DIVMAN. Por esta razon, la confiabilidad de la prediccion entregada por el sistema
inteligente, dependera de la calidad de los datos entregados por el modelo de simulacion.
Para que el sistema sostenga prondsticos confiables en el tiempo, el modelo de simulacion
debe ser actualizado y mejorado.

Alternativas para mejorar el modelo de simulacion son: pronéstico de variables predictoras
con modelos de series de tiempo; utilizacion de variables “retrasadas” para el ajuste del
modelo predictor (este enfoque no usaria simulacion); tratamiento de anomalias vy
prediccién de costos como modelos paralelos en lugar de mixto.

Para que la utilizacion de técnicas mas poderosas y sofisticadas (por ejemplo: Redes
Neuronales Profundas, DNN) tenga éxito, debe existir significante cantidad de datos, dado
que estos algoritmos superan a los métodos de ensemble cuando el volumen de datos esta
en el orden de los millones de registros. Esta condicidn no se cumple en el contexto de este
estudio, por lo que el uso de DNN se considera inadecuado e impréactico.

Con este trabajo culmina el desarrollo de un sistema inteligente para la prediccion de
costos. El proximo paso es disefiar un flujo de trabajo para que el modelo se reentrene con
datos recientes, mediante una integracion con SIGLE o la Intranet del Ejército.

Finalmente, es menester mencionar que este estudio aporta un precedente para la prediccion
de costos en la DIVMAN, que servira como marco de referencia para la validacion de
modelos futuros.
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