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Resumen

El objetivo de este trabajo de grado es desarrollar modelos predictivos fundacionales para
identificar posibles fallas en los buses del Consorcio Express, el principal operador privado
de transporte en Colombia. La investigacién se basa en una metodologia rigurosa que
abarca las siguientes etapas:

A)

B)

G)

H)

Definicion precisa del problema: Definir claramente el problema especifico
que se busca resolver mediante técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning).

Establecimiento de objetivos y métricas de éxito: Determinar los objetivos
medibles y los criterios de éxito que guiaran el desarrollo y evaluacion del
modelo.

Identificacion de variables relevantes: Formular hipotesis sobre las variables
claves que podrian influir en el problema y alimentar el modelo.

Evaluacion de la disponibilidad de datos: Analizar y cuantificar la
accesibilidad y disponibilidad de los datos necesarios para entrenar y validar el
modelo.

Seleccion de métricas de evaluacion: Definir las métricas de evaluacion
apropiadas para medir el rendimiento y la precisién del modelo en relacion con
los objetivos establecidos.

Colaboraciéon interdepartamental: Establecer reuniones periddicas con
diferentes areas de la empresa para identificar y acceder a fuentes de datos
relevantes.

Recopilacion de datos: Consumir la informacion identificada en la etapa
anterior, garantizando la calidad y relevancia de los datos recopilados.
Procesamiento y transformacion de datos (ETL): Utilizar procesos ETL
(Extraccion, Transformacion y Carga) para limpiar, transformar, enriquecer y
cargar los datos en un formato adecuado para el modelado.

Creacion de la tabla de modelado: Construir una tabla estructurada y
optimizada que contenga los datos preparados para el entrenamiento del
modelo de machine learning.

Desarrollo del modelo de prediccion: Aplicar técnicas de machine learning
para construir un modelo capaz de predecir las fallas en los buses.

Evaluacion del rendimiento del modelo: Evaluar el desempefio del modelo
utilizando métricas como el area bajo curva, la Accuracy, la puntuacién F1 vy la
matriz de confusion, para determinar su precision y capacidad de
generalizacion.

Implementaciéon del modelo: Después de seleccionar el modelo 6ptimo, con
base en su rendimiento del F1 Score este se almacena en la nube de Azure.
Los parametros optimos del modelo son aplicados a los nuevos datos, a los
cuales se les realizan algunos calculos adicionales. Posteriormente, los
resultados se guardan en archivos en formato .parquet, también alojados en la
nube, para facilitar su consulta en Power Bl. Esto permite el acceso desde
dispositivos  fijos y moviles a través del aplicativo alojado en
https://app.powerbi.com/.

Los algoritmos, formas y lenguajes de programacion de la ciencia de datos para afrontar la
problematica y lograr plantear una posible solucién son:

Se utilizé6 esencialmente el lenguaje de programacién llamado Python, como
herramienta fundamental para todo el proceso de ETL.
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e Se usaron principalmente las siguientes librerias:

a. Manipulacion y Analisis de Datos
Pandas: Estructuras de datos y analisis eficiente.
Numpy: Operaciones matematicas y manejo de arreglos.

b. Visualizaciéon de Datos
Matplotlib & Seaborn: Graficas personalizadas y analisis visual
avanzado.

c. Machine Learning
Scikit-learn: Modelos como Random Forest, Logistic Regression, SVM,
redes neuronales, imputacion de valores (KNN).
Skopt: Optimizacion Bayesiana para hiper parametros y visualizacién de
resultados.

d. Bases de Datos
SQLAIchemy: Conexién y manejo de bases de datos SQL.
Pandasql: Consultas SQL sobre DataFrames.
Pymongo: Conexion y operaciones con MongoDB.

e. Almacenamiento en la Nube
Azure Blob Storage: Acceso y procesamiento de datos desde Azure.
Estructuras de datos y analisis eficiente.

f. Utilidades
Pickle & Joblib: Serializacion de modelos y objetos.
PIL: Manipulacion de imagenes.
Datetime: Manejo de fechas y tiempos.
OS & Subprocess: Operaciones con el sistema operativo.

e Para el desarrollo de este trabajo de grado se usaron solamente modelos
tradicionales tales como arboles de decisidn, regresion lineal, redes neuronales
poco profundas, SVM y arboles aleatorios.

El modelo escogido fue Decision Tree obtuvo un rendimiento sobresaliente en el conjunto de
prueba, alcanzando un F1 Score de 0.856 con un punto de corte de 0.880.
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1. Integrantes y directores del trabajo de grado.

Integrante:
Laureano Romero Velasquez

Director: Jose Armando Ordofiez Cordoba
Tutor: Jonnathan Vargas

2. Titulo del trabajo de grado.

Prediccion temprana de averias en flotas de autobuses mediante machine learning para
optimizar la gestién y rentabilidad a largo plazo.

3. Contexto y antecedentes.

El presente trabajo de grado se enmarca en el sistema de transporte masivo de pasajeros
BRT (Bus Rapid Transit) en la ciudad de Bogota, especificamente en el contexto de la
operacion de Transmilenio, administrado por la Empresa de Transporte del Tercer Milenio
S.A. (TRANSMILENIO S.A)).

El sistema de transporte publico de Bogota, previo a la implementacion de TransMilenio,
se caracterizaba por su desorganizacion y fragmentacion. Operado por empresas
privadas, presentaba una heterogeneidad de vehiculos en términos de tamafio y modelo,
sin una regulacion rigurosa en cuanto a tarifas, horarios y rutas. Ademas de los autobuses
tradicionales, existian los llamados "colectivos", vehiculos de menor capacidad que
ofrecian rutas especificas a un precio mas elevado.

Este sistema de transporte era un foco de problemas urbanos. Su falta de integracion y
planificacion agravaba la contaminacién y la congestion, deteriorando la calidad de vida.
La inseguridad y la ineficiencia lo hacian poco atractivo para los usuarios, contribuyendo a
un declive en los indicadores de calidad de vida urbana.

Actualmente! el SITP de la ciudad cuenta con 9.856 buses, de los cuales 910
corresponden a alimentadores, 2.089 a troncales y 6.857 a zonales.

Este sistema, fundamental para la movilidad de la capital colombiana, se caracteriza por
su estructura de concesiones, donde diversos operadores se encargan de la gestion y
operacion de los buses en diferentes zonas de la ciudad.

El estudio se centrara en Consorcio Express S.A.S., el mayor operador de transporte BRT
en Colombia, que desempefia un papel crucial en la Fase Ill de Transmilenio. Con una
flota que supera los 2300 buses, con una participacion del transporte de Bogota en troncal
del 25.3%, alimentadores del 12.7%, y zonal del 21.3%, Consorcio Express aporta una
parte significativa de los vehiculos que conforman el sistema de transporte publico de
Bogota. La participacion de esta empresa en el sistema se formaliza mediante el Contrato
No. 008 del 2010, una concesién otorgada por TRANSMILENIO S.A. para la explotaciéon
preferencial y no exclusiva del servicio publico de transporte de pasajeros en la Zona 4,
que abarca las localidades de San Cristébal y Usaquén, incluyendo tanto la operacién
troncal como alimentadora.

' La informacion de corte corresponde a enero 2024.
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Consorcio Express, es una empresa lider en el sector del transporte publico, que gestiona
una extensa flota operativa de mas de 2.300 autobuses. Esta flota se distribuye
estratégicamente entre dos concesiones principales: Usaquén (Norte), que concentra el
66% de los vehiculos, y San Cristébal (Sur), con el 34% restante.

Para garantizar una operacion eficiente y cubrir la amplia demanda de transporte en la
ciudad, Consorcio Express cuenta con una infraestructura robusta compuesta por 14
centros de operacion y 10 patios, desde los cuales se coordinan y ejecutan las actividades
diarias de la flota.

La tipologia de servicio ofrecida por Consorcio Express abarca cuatro modalidades
principales, cada una con un enfoque especifico para satisfacer las diversas necesidades
de movilidad de los usuarios. El 13% de la flota se dedica al servicio troncal, que conecta
los principales corredores de la ciudad. El servicio zonal, que cubre una amplia red de
rutas en diferentes zonas de Bogota, representa el 72% de la flota. El 9% de los
autobuses operan en modalidad dual, combinando caracteristicas de los servicios troncal
y zonal, mientras que el 6% restante se destina al servicio de alimentacion, que facilita el
acceso de los usuarios a las estaciones y portales del sistema de transporte.

La distribucién geografica de los autobuses de Consorcio Express esta disefiada para
optimizar la cobertura y accesibilidad del servicio en toda la ciudad.



4. Planteamiento del problema y justificacion

Como se ha destacado en la seccion de antecedentes, para Consorcio Express resulta de
vital importancia anticiparse y predecir cualquier tipo de eventos que afecte el buen
funcionamiento de la flota de automoviles en este contexto nace la necesidad de conocer
o estimar la probabilidad de sufrir una falla mecanica que pueda llevar a su inmovilizacion.
Este tipo de eventos impacta directamente en la Evaluacion Integral de Calidad del
componente zonal-alimentacién, conocida como EMIC, un indicador clave para la
empresa, ya que determina el pago que recibe de TRANSMILENIO S.A. por los servicios
prestados.

El EMIC es un indicador multidimensional que engloba seis elementos criticos para la
calidad del servicio: seguridad vial, cumplimiento de los servicios programados,
regularidad en la frecuencia de estos, distancia promedio recorrida por los vehiculos,
conductas operacionales del personal y, finalmente, la percepcion de los usuarios a través
de encuestas de satisfaccion. Cada uno de estos elementos tiene un peso especifico en
el calculo del EMIC, y su combinacién determina el valor final del indicador.

A continuacion, se presenta un analisis detallado de cada uno de los componentes del
EMIC, incluyendo su forma de calculo, los valores de referencia establecidos por
TRANSMILENIO S.A. y su relevancia en la evaluacion global de la calidad del servicio
prestado por Consorcio Express. Este andlisis permitira comprender la importancia de
anticipar y prevenir las fallas mecanicas, ya que su impacto negativo en el EMIC puede
tener consecuencias financieras significativas para la empresa.

Formula No. 1 Calculo EMIC, Mensual.
EMICy = (15% X ISVyy) + (35% X ICSy) + (15% X IRIy) + (15% X DPVy) + (20% X ICOy,) + (PSUM)

Seguridad Cumplimie Regularida Distanci.a Conductas Encuesta
Vial nto de d del Promedio Operacion de
ia ) .
Servicios Servicio entre ales Satisfaccié
Varados ndel
Usuario

Fuente: Consorcio Express.

La naturaleza intrinseca de las empresas de transporte, especialmente Consorcio
Express, implica una serie de desafios que requieren soluciones metodolégicas diversas.
Uno de estos desafios, y el que se abordara en este estudio, son las fallas mecanicas
inherentes a la operacion de la flota de autobuses. Estas fallas, aunque inevitables,
presentan una naturaleza dual: por un lado, poseen un componente estocastico, sujeto a
la aleatoriedad de eventos imprevisibles; por otro lado, también exhiben un componente
deterministico, vinculado a factores como el desgaste natural de los componentes y las
condiciones de operacion.

La flota de autobuses de Consorcio Express, compuesta por una cantidad considerable de
vehiculos, se enfrenta a una exigencia operativa significativa. Los autobuses recorren
diariamente una gran cantidad de kilbmetros, sometidos a un uso intensivo que acelera el
desgaste de sus piezas y sistemas. Ademas, factores externos e incontrolables, como las
condiciones climaticas adversas y el estado de las vias, asi como la intensidad del trafico,
pueden que contribuyen a aumentar una posible probabilidad de que ocurran fallas
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mecanicas.

Para contrarrestar este problema, la empresa implementa un programa de mantenimiento
preventivo basado en el kilometraje recorrido, recomendaciones de los fabricantes y la
antigliedad de cada autobus. Sin embargo, esta medida, aunque fundamental, no puede
garantizar la eliminacién total de fallas inesperadas. La complejidad de los sistemas
mecanicos y eléctricos de los autobuses, junto con la variabilidad de las condiciones de la
operacién, hacen que siempre exista un riesgo latente de que surjan problemas que
afecten el funcionamiento general de los vehiculos.

El impacto de las fallas mecanicas trasciende lo meramente técnico, generando
consecuencias econoémicas significativas para la empresa. Un autobus fuera de servicio
representa una pérdida directa de ingresos, ya que no puede cumplir con su funcion de
transportar pasajeros. Ademas, la reduccién en la frecuencia de las rutas puede ocasionar
una insatisfaccion entre los usuarios, lo que a su vez afecta la percepcion de la calidad del
servicio y puede llevar a una disminucion en la demanda.

Pero el impacto mas critico de las fallas mecanicas es, sin duda, el que se refiere a la
seguridad. Un vehiculo que presenta problemas técnicos puede poner en riesgo la vida de
los pasajeros y de otros usuarios de la via. Un accidente de transito causado por una falla
mecanica no solo tendria consecuencias tragicas para las personas involucradas, sino
que también dafaria gravemente la reputacion de la empresa y su relacion con la
comunidad.

El alcance de este proyecto, en su fase inicial durante el primer y segundo semestre del
afo 2024, se centrara en el desarrollo de un modelo de prediccion anual de averias en la
flota de autobuses. Para ello, se emplearan modelos tradicionales de machine learning,
sometidos a un proceso iterativo de ajuste y recalibracion de hiper parametros con el
objetivo de alcanzar un modelo 6ptimo. Si bien este modelo inicial puede no ser el mas
preciso o sofisticado.

En la segunda fase, prevista para el siguiente semestre, se buscara refinar y mejorar el
modelo de prediccién e implementarlo en la nube de AZURE, para luego ser consultado
usando POWERSBI. Para ello, se enriquecera el modelo con una mayor cantidad de
variables dependientes, ampliando asi su capacidad de analisis y comprension de los
factores que influyen en las averias. Ademas, se ajustaran los parametros y se realizaran
las modificaciones necesarias para que el modelo pueda generar prondsticos con una
granularidad temporal mas precisa, especificamente cada 15 dias. Esto permitira a la
empresa anticiparse de manera mas efectiva a las posibles fallas y tomar medidas
preventivas con mayor antelacion, optimizando aun mas la gestion de la flota y
minimizando los costos asociados a las averias.

Ahora bien, dentro del contexto de la justificacion del siguiente trabajo se plantea las
siguientes preguntas:

¢, Cuales son los principales factores, patrones o sefiales que pueden contribuir a que un
autobus quede fuera de servicio?

¢ Qué tipo de datos histéricos se necesitan para entrenar el modelo de machine learning
para la operacion de la flota de autobuses?



5. Objetivos del proyecto

5.1. Objetivo general

Implementar un sistema de prediccion de averias en la flota de autobuses de consorcio
express mediante el uso de machine learning, con el fin de anticipar y mitigar los costos
asociados a los vehiculos fuera de servicio, optimizando asi la gestion de la flota y
mejorando su rentabilidad en el largo plazo.

5.2. Objetivos especificos

5.2.1. Disenar y desarrollar un modelo de machine learning ajustable que anticipe las
averias en la flota de autobuses, utilizando un conjunto de datos histéricos de
mantenimiento, operacién y otras variables relevantes que puedan influir en la
probabilidad de fallo.

5.2.2. Llevar a cabo un proceso de seleccion y analisis de variables, identificando aquellas
que tengan un mayor poder predictivo y contribuyan significativamente al
rendimiento del modelo de machine learning.

5.2.3. Realizar un analisis exploratorio de datos (EDA) para obtener una comprensién de
los patrones, tendencias y relaciones presentes en los datos. Este analisis permitira
refinar la hipétesis inicial, ajustar el planteamiento del problema y garantizar que el
modelo se adapte a las caracteristicas especificas de los datos.

5.2.4. Implementar metodologias de limpieza y depuracion de datos, abordando
problemas como valores faltantes, outliers y errores de registro. Este proceso
garantizara la calidad y consistencia de los datos, optimizando asi el rendimiento y
la precisién del modelo de machine learning.

5.2.5. Examinar el mejor modelo y realizar los cambios respectivos en los hiperparametros
de tal manera que se obtenga un modelo 6ptimo.

6. Marco tedrico

6.1. Dominio del problema

Las fallas mecanicas en una flota de autobuses, como se detalla a lo largo de este
estudio, se desencadenan una serie de repercusiones que se extienden desde lo
operativo hasta lo financiero, afectando la eficiencia, la calidad del servicio y en ultima
instancia, la rentabilidad de la empresa. Dada la magnitud de estas consecuencias,
resulta imperativo abordar esta problematica de manera proactiva y con herramientas que
permitan anticiparse a los eventos. En este contexto, el aprendizaje automatico (machine
learning) emerge como una herramienta poderosa para predecir y prevenir fallas
mecanicas, para esto se basd en eventos que resultaron a partir de la inmovilizacion de
los vehiculos, los cuales impactan negativamente el indicador EMIC. En la etapa inicial de
seleccion de datos, se identificaron 16 posibles fuentes de informacion correspondientes
al afno 2023, incluyendo variables como la frecuencia de mantenimientos, el kilometraje
total recorrido, la cantidad de rutas operadas, las 6rdenes de trabajo asociadas al
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mantenimiento preventivo, las caracteristicas técnicas de los vehiculos, las variaciones en
los intervalos de mantenimiento entre lotes de buses, el numero de pasajeros
transportados por vehiculo, la cantidad de paradas realizadas por ruta y tipo de bus, la
edad promedio de los conductores, el numero de conductores asignados a cada vehiculo,
la cantidad de rutas realizadas por cada autobus, la cuantificacion de la dificultad de las
rutas en términos de inclinacion o tipo de terreno, el consumo de combustible por
kilbmetro y los patrones de conduccion (velocidad, aceleracion, frenado). Ademas, se
consideraron los datos telemétricos disponibles en algunos vehiculos.

Sin embargo, no todas estas fuentes de datos pudieron ser utilizadas debido a diversas
limitaciones. Algunas presentaban restricciones de acceso impuestas por la compadia,
mientras que otras carecian de la completitud necesaria para su inclusién en el analisis.
Adicionalmente, ciertas variables no estaban calculadas previamente, lo que dificulta su
obtencion y procesamiento. A pesar de estos desafios, se logré recolectar informacién
relevante de las siguientes fuentes:

6.1.1. Variables Seleccionadas

Caracteristicas propias de los vehiculos: Esta tabla de datos contiene informacion
detallada sobre cada autobus, incluyendo su modelo, marca, placa, antigiedad y otras
especificaciones técnicas.

Historial de mantenimiento preventivo: Se obtuvo un registro completo de los
mantenimientos preventivos realizados en cada vehiculo, junto con las fechas
correspondientes.

Cantidad de rutas operadas: Se recopild informacion sobre el numero de rutas
asignadas a cada autobus durante el periodo de estudio.

Intervalos de mantenimiento: Se calcularon los intervalos en dias entre los
mantenimientos preventivos de cada vehiculo.

Cantidad de rutas por vehiculo: Se registré el nimero de rutas completadas por cada
autobus.

Tiempo registro conductor: Se anex6 informacion de la cantidad de horas transcurridas,
desde que el conductor empieza a manejar el vehiculo hasta el momento que deja de
conducir. También se registré la cantidad de conductores diferentes que conducen cada
uno de los buses.

Esta informacion, aunque limitada en comparacién con la lista inicial de fuentes
potenciales, proporcion6 una base sélida para el desarrollo del modelo de prediccion de
averias.

Un antecedente crucial para considerar en este andlisis es la composicion actual de la
flota de Consorcio Express, la cual presenta una proporcion significativa de vehiculos
antiguos que han superado su vida util esperada. Esta situacién, si bien ha sido
temporalmente autorizada por las autoridades de transporte hasta el afio 2025, plantea
desafios importantes en términos de eficiencia, costos de mantenimiento y, sobre todo,
impacto ambiental.

La antigiedad de los vehiculos no solo implica un posible mayor riesgo de fallas
mecanicas y un aumento en los costos de mantenimiento, sino que también conlleva un
mayor consumo de combustible y emisiones de gases contaminantes. Esto ultimo es
especialmente relevante en el contexto actual de creciente preocupacién por el cambio
climatico y la necesidad de adoptar tecnologias mas limpias y sostenibles en el sector del
transporte.

11



La prdrroga otorgada por las autoridades hasta 2025 representa una oportunidad para que
Consorcio Express planifique y ejecute una transicion gradual hacia una flota mas
moderna y ecoldgica. La incorporacion de buses eléctricos o alimentados por gas natural
no solo reduciria el impacto ambiental de la empresa, sino que también podria generar
ahorros a largo plazo en costos de combustible y mantenimiento, mejorando asi la
rentabilidad y la competitividad de la empresa en el mercado.

Sin embargo, esta transicion también plantea retos importantes, como la inversion inicial
en nuevos vehiculos, la adaptacion de la infraestructura de carga y mantenimiento, y la
capacitacion del personal técnico y de conduccién. Es fundamental que Consorcio
Express aborde estos desafios de manera estratégica y proactiva, aprovechando al
maximo el tiempo disponible para garantizar una transicion exitosa hacia una flota mas
moderna, eficiente y sostenible.

La ocurrencia de una falla mecanica en un vehiculo de la flota de Consorcio Express
desencadena una serie de consecuencias que se propagan en cascada, afectando
diversos aspectos de la operacién y, en ultima instancia, la rentabilidad de la empresa.
Esta reaccion en cadena se inicia con la inmovilizacion del vehiculo averiado, lo que
obliga a realizar ajustes en la planificacién operativa para cubrir la ruta afectada. Estos
cambios implican la reasignacion de recursos, como conductores y otros autobuses, lo
que puede generar retrasos en la programacién y una disminucién en la eficiencia general
del servicio.

La alteracion de la programacion no solo afecta a la empresa, sino también a los usuarios
del sistema de transporte. Los pasajeros pueden experimentar retrasos en sus
desplazamientos, lo que genera una percepcion negativa de la calidad del servicio y
puede disuadirlos de utilizar el transporte publico en el futuro. Esta insatisfaccion del
cliente puede traducirse en una disminucion de la demanda y, por ende, en una reduccién
de los ingresos de la empresa.

Ademas de los costos directos asociados a la reparacion del vehiculo averiado, como
repuestos y mano de obra, la empresa también debe asumir los gastos de grua y el
tiempo perdido en la gestién de la incidencia. Estos costos adicionales, sumados a la
pérdida de ingresos por la disminucion de la demanda, agravan el impacto econémico de
la falla mecanica.

La relacién causa-efecto entre las fallas mecanicas y sus multiples consecuencias es
especialmente perjudicial para Consorcio Express debido a su impacto directo en el EMIC.
Este indicador, utilizado por TRANSMILENIO para remunerar a la empresa, se ve
afectado negativamente por las fallas mecanicas, ya que estas aumentan la frecuencia de
mantenimientos y reparaciones, lo que se traduce en un menor rendimiento econémico
para Consorcio Express.

7. Estado del Arte

Si bien la ciencia de datos y el aprendizaje automatico (machine learning) han ganado un
protagonismo indiscutible en diversos sectores empresariales y académicos, su adopcion
e implementacién en el ambito del transporte publico aun se encuentra en una etapa
temprana de desarrollo. A pesar de que estas tecnologias ofrecen un enorme potencial
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para optimizar la gestién de flotas, predecir fallas mecanicas y mejorar la eficiencia
operativa, su aplicacién en el sector del transporte ha sido relativamente limitada hasta el
momento.

Consorcio Express, como empresa lider en el transporte publico, no ha sido ajena a esta
realidad. Hasta la fecha, no se han llevado a cabo proyectos internos que exploren el
potencial del machine learning para abordar los desafios especificos de la operacién de
una flota de autobuses. Esta falta de experiencia previa ha hecho necesario recurrir a
fuentes de informacién externas para sentar las bases de este proyecto.

7.2. Trabajos seleccionados

La literatura académica y profesional sobre la aplicacion del machine learning en el sector
del transporte, aunque aun en desarrollo, ofrece un punto de partida valioso para
comprender las posibilidades y limitaciones de estas tecnologias. A continuacién, se
presenta un resumen de los principales hallazgos y enfoques encontrados en la literatura
consultada, que serviran como marco de referencia para el desarrollo de este proyecto, se
apoya en diferentes documentos los cuales se encuentran anexados en la bibliografia,
entre los cuales cabe destacar:

El estudio “Aprendizaje automatico para el mantenimiento predictivo en los buses del
transporte publico” realizado por (Tipantufia, Arroba, 2019) en donde proponen un modelo
predictivo de fallas mecanicas para las unidades de transporte de una empresa,
aprovechando el poder del aprendizaje automatico (machine learning) y los datos
histéricos disponibles. Este modelo busco anticipar de manera proactiva las posibles fallas
en los vehiculos, utilizando algoritmos y técnicas de analisis de datos para identificar
patrones y tendencias ocultas en los registros de mantenimiento y operacion de la flota.

También se utilizd como antecedente el trabajo “disefio del plan de mantenimiento
preventivo de los vehiculos en operacién para la empresa servitransguamal s.a.s”
realizado por (Linares, 2023) en donde se abordaron temas en cuanto a la optimizacién
de los recursos disponibles de las organizaciones, alineandose con los objetivos del Plan
Estratégico de Seguridad Vial (PESV). A través de un enfoque proactivo y sistematico, se
buscé identificar y abordar de manera anticipada las posibles fallas mecanicas en la flota
de vehiculos, contribuyendo asi de manera significativa a la reduccion de accidentes de
transito y garantizando la seguridad tanto de los conductores como de los pasajeros.

El trabajo de grado “Analisis de datos para la optimizacion de la gestion de flotas
vehiculares: Impacto en los costos operativos y rendimiento empresarial” toma como
antecedente la investigaciéon de (Ortiz, 2023) en donde se enfoca en desarrollar un
analisis exhaustivo de datos histéricos y actuales relacionados con los costos y gastos de
la flota vehicular de una empresa de transporte ubicada en Medellin, donde realiza un
modelo predictivo asociado a identificar los costos y gastos futuros asociados a la
operacion de dicha flota.

Por ultimo, también se toma como referencia el trabajo llamado “Optimizacién del trafico
en el transporte publico” (Pérez, 2019) en donde se aborda como objetivo primordial
analizar en profundidad la ocupaciéon de los autobuses a lo largo de sus recorridos. A
través de un minucioso examen de los datos recopilados, se busca no solo cuantificar la
ocupacion en cada punto del trayecto, sino también evaluar la fiabilidad y eficiencia del
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sistema de transporte en su conjunto.

A diferencia de las propuestas anteriores, esta implementacion se destaca por el uso de
un conjunto mas amplio de algoritmos de entrenamiento, la optimizacion bayesiana y la
puesta en produccién del modelo mediante la generacion de archivos .pkl. Ademas, se
incorpora una herramienta de seguimiento del modelo basado en Power Bl.

Tabla No. 1 Resumen de los criterios de comparacion entre los articulos seleccionados y el proyecto de grado.

Proyecto de grado

Aprendizaje
automatico para
el mantenimiento

disefio del plan de
mantenimiento
preventivo de los
vehiculos en

Analisis de datos
parala
optimizacién de la
gestion de flotas
vehiculares:

Optimizacion del
trafico de usuarios

propio predictivo en los | operacidn para la en el transporte
Impacto en los -
buses del empresa i publico
L . costos operativos
transporte piblico| servitransguamal .
y rendimiento
s.a.s .
empresarial
Fecha de publicacién 2024 2019 2023 2023 2023
Autor {Propio) (Tipantufia, Arroba {Linares) {Ortiz) {Pérez)
pais Colombia Ecuador Colombia Colombia Espafia
Gradient Boosted

Tecnica de ML utilizada |RandomForest RandomForest Ninguno Trees clusteres K-Means

Aplica al sistema de
transporte de BRT

Si

Si

No

No

Si

Aplica a pronosticas

Si

Si

Si

No

No

Fuente: Elaboracién propia.

8. Marco metodologico

En este proyecto, se ha optado por una metodologia hibrida que combina los principios
agiles de Scrum con las etapas estructuradas de CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), buscando aprovechar las fortalezas de ambos enfoques para
lograr un desarrollo eficiente y efectivo del modelo de predicciéon de averias.

De la metodologia Scrum, ampliamente utilizada en el desarrollo de software, se adoptan
elementos como la iteracion rapida, la planificacién en sprints y las reuniones diarias
(Daily). Estas practicas fomentan la adaptabilidad, la comunicacion constante y la mejora
continua, aspectos cruciales en un proyecto de ciencia de datos donde los requisitos y las
condiciones pueden cambiar rapidamente.

Por otro lado, la metodologia CRISP-DM proporciona un marco sélido y probado para
guiar el proceso de mineria de datos, desde la comprensién del negocio y los datos hasta
el despliegue del modelo. Sus etapas bien definidas (conocimiento del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue)
garantizan un enfoque sistematico y riguroso en cada fase del proyecto.

La metodologia propuesta, aunque flexible en cuanto a los plazos especificos, sigue un
orden ldgico y estructurado de tareas. Se divide en cinco fases principales:

14



Entendimiento del negocio y planteamiento de objetivos

En esta etapa inicial, se llevan a cabo reuniones exhaustivas con las partes interesadas
de la empresa para comprender a fondo los datos disponibles, el funcionamiento de la
flota y los desafios especificos que se enfrentan. Esta comprensién profunda del contexto
empresarial permite definir objetivos claros, medibles y alineados con las necesidades de
la organizacion.

Identificacion y evaluacion de fuentes de datos

En esta fase, se revisan y evalian las fuentes de datos disponibles, confirmando la
relevancia de algunas y descartando otras que no cumplen con los criterios de
accesibilidad, completitud o calidad. Este proceso es fundamental para asegurar la solidez
de los datos que alimentaran el modelo de prediccion.

Recopilacion, preparacién y modelado de datos

Esta etapa, dividida en sprints agiles, abarca la recopilacion final de los datos
seleccionados, su limpieza y validacion, la creacion de nuevas variables relevantes, la
construccion de la tabla de datos (minable) y el entrenamiento inicial del modelo de
machine learning. La iteracion y la retroalimentacion constante en esta fase permiten
ajustar el modelo y mejorar su rendimiento.

Implementaciéon del modelo en Power Bl:

Una vez que el modelo ha sido entrenado y validado, se procede a su implementacion en
un reporte interactivo de Power Bl, accesible desde la nube. Esto facilita la visualizacion y
analisis de los resultados, asi como la toma de decisiones basadas en datos. Esto se
realizara a nivel empresarial y si estara documentada en este trabajo de grado.

Documentacion del proceso:

La fase final consiste en documentar detalladamente todo el proceso, desde la definicidon
del problema hasta la implementacion del modelo. Esta documentacién servira como guia
para futuras mejoras y replicaciones del proyecto, asi como para compartir el
conocimiento adquirido con la comunidad cientifica y profesional.

A continuacién, se presenta un resumen grafico del marco metodoldégico:

Grafica No. 1 Resumen grafico del marco tedrico.
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Fuente: Elaboracion propia.

9. Metodologia

Con el propésito de cumplir con los objetivos planteados en el trabajo de investigacion, se
propusieron los siguientes pasos:

9.1. Planteamiento y entendimiento del problema.
9.1.1. Recopilacién de datos relevantes relacionados con el problema.

9.1.2. Identificacion de las métricas de evaluacion adecuadas para medir el rendimiento
del modelo.

9.2.  Recopilacion y Preparacion de Datos.
9.2.1. Realizacién de reuniones preliminares para identificar fuentes de datos.
9.2.2. Manejo de datos.

9.2.21. Importacion de librerias.
9.2.2.2. Importacion fuente de datos.
9.2.3. Descripcién de variables y ETL.
9.2.3.1. ETL Mantenimiento.
9.2.3.2. ETL Registro conductores.
9.2.3.3. ETL Kilébmetros troncales.
9.2.3.4. ETL 01-01-2023, caracteristicas de buses
9.2.3.5. ETL BASE DPV 2023.xlsx, tabla de fallas.

9.2.4. Unificacion fuentes de datos - ETL- Construccion tabla minable
9.3. Entendimiento de los datos.
9.3.1. Anadlisis exploratorio.

9.3.1.1. Analisis grafico de los datos

9.3.1.2. Ajuste y validacion de tabla minable - imputacion.

9.3.1.3. Manejo de valores atipicos.

9.3.1.4. Analisis de asociacion cualitativo.

9.3.1.5. Dumizacion de variables cualitativas.

9.3.1.6. Estandarizacién de variables numéricas y verificacién de matriz de
correlacion.

9.3.1.7. Seleccion de variables.
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94. Modelado.
9.4.1. Modelos con variables numéricas.

9.4.1.1. Regresion Logistica.
9.4.1.2. Arbol de decision.
9.4.1.3. SVM.

9.4.14. Redes neuronales.
9.4.1.5. Arboles aleatorios.

9.4.2. Eleccion del algoritmo de machine learning mas adecuado.
9.5. Implementacién del modelo.
9.6. Conclusiones y documentacion.

Este analisis permitira no solo evidenciar la rigurosidad del trabajo, sino también facilitar la
replicabilidad y la transferencia de conocimiento a otros contextos similares. Ademas, se
espera que esta descripcion detallada sirva como guia para futuros investigadores y
profesionales interesados en aplicar técnicas de machine learning para resolver
problemas complejos en el ambito del transporte publico.

A través de esta presentacion sistematica y organizada, se busca demostrar cémo cada
etapa del proceso contribuyd de manera significativa al logro de los objetivos planteados,
asi como identificar oportunidades de mejora y lecciones aprendidas que puedan ser
aplicadas en futuros proyectos.

9.1. Planteamiento y entendimiento del problema

9.1.1. Recopilacion de datos relevantes relacionados con el problema.
La investigacion de informacion que alimente el modelo tal como se mencion6 en el marco
tedrico se realizé una lluvia de ideas para tener un panorama de las posibles variables
que pueden intervenir en la variable objetivo a continuacién se anexa la tabla con el
listado de variables numéricas que se van a manejar:

Tabla No. 2 Variables numéricas inicialmente consideradas para hacer parte del modelo.
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Variables

Implementada

suma de mantenimientos realizados, durante afio 2023

X

Suma total de los kilometros recorridos por el bus durante el
afo 2023

Maxima cantidad de rutas que realiza en la operacidn

Cantidad de ordenes de trabajo asociadas al mantenimiento
preventivo

Promedio de dias de intervalo entre mantenimientos

suma de pasajeros que trasporto durante el 2023

Suma de paraderos hechos durante el afio 2023,

Edad promedio de los operdores que conducen el bus, durante
el afio 2023, Cantidad de conductores por bus.

Suma total de rutas hechas por el bus durante elafic 2023

Totalidad suma de rutas realizadas que incluyen pendientes o
caminos agrestes o de dificil manejo

Cantidad de combustible consumida par bus x kilometro

Sensores y telemetria: Datos recopilados en tiempo real o
periodicamente
durante la operacién del vehiculo, como temperatura del

2.1.10 Comportamiento de conduccidn como velocidad,
aceleracion, frenado

Cosumo de gasolina Medias de Consumo de aceites.
Lubricantes

Cantidad de Conductores por bus

Cantidad de horas laboradas por bus

Fuente: Elaboracién propia.
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La consolidacion de la informacion para este proyecto se vio obstaculizada por una serie
de desafios inherentes a la estructura de datos de la empresa. La dispersion, la
volumetria de las fuentes de datos, que se encontraban en diferentes ubicaciones y
formatos, dificulta la unificacién y centralizacion de la informacién relevante. Ademas, la
compafiia se encuentra en un proceso de transicién hacia la implementacion de una
politica de datos mas robusta, lo que implica que la infraestructura de datos aun no esta
completamente consolidada y optimizada para el analisis.




Esta situacion, sumada a la variabilidad en la calidad y disponibilidad de los datos, hizo
que la seleccioén de las variables para el modelo de prediccion fuera un proceso cuidadoso
y riguroso. Se tuvieron que evaluar multiples fuentes de informacion, descartando
aquellas que presentaban problemas de accesibilidad, inconsistencias o falta de datos
completos. A pesar de estos obstaculos, se logré identificar un conjunto de variables
clave, detalladas en la tabla nimero 2 y marcadas con una "X" en la tabla anterior, que
cumplieron con los criterios de relevancia, calidad y disponibilidad necesarios para el
desarrollo del modelo.

9.1.2. Identificacion de las métricas de evaluaciéon adecuadas para medir el
rendimiento del modelo

La identificacion de métricas de evaluacién adecuadas es crucial para comprender qué
tan bien esta funcionando un modelo de machine learning en la tarea para la que fue
disefado. Estas meétricas proporcionan una medida cuantitativa del rendimiento del
modelo en relacion con los datos de entrada y las predicciones que genera.
Precision (Accuracy): Es la proporcién de predicciones correctas realizadas por el
modelo sobre el total de predicciones realizadas. Se calcula dividiendo el nimero de
predicciones correctas entre el numero total de predicciones. Es una métrica adecuada
para problemas de clasificacién binaria o multiclase, pero puede ser engafiosa cuando
hay clases desbalanceadas.
F1-Score: Es la media armédnica entre precision y recall. Proporciona un equilibrio entre
ambas métricas y es especialmente util cuando hay un desequilibrio entre las clases de
prediccion.
Matriz de Confusién: Es una tabla que muestra la cantidad de verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos producidos por un clasificador.
Es util para comprender en detalle como esta clasificando el modelo las diferentes clases
y para calcular otras métricas como precision y recall.
Especificidad: Este estadistico mide la proporcion de verdaderos negativos entre todos
los casos que realmente son negativos. En otras palabras, indica qué tan bien el modelo
puede identificar correctamente los casos negativos.
Recall: Este indicador también llamado como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos,
mide la proporcion de verdaderos positivos entre todos los casos que realmente son
positivos. Indica qué tan bien el modelo puede identificar correctamente los casos
positivos.

En este estudio mas adelante se va a notar que la especificidad es baja, sin embargo, la
sensibilidad es alta, identificando correctamente los vehiculos que se varan, pero fallando
en los carros que no presentan problemas mecanicos, esto puede pasar por un evidente
desbalance de las clases de la variable respuesta, como también no tener un umbral de
corte 6ptimo, o que las caracteristicas del modelo no sea las mas éptimas. Dado que no
se tiene la suficiente cantidad de registros (buses) para replicar los datos y la dificultad de
la recoleccién de la informacion se hace necesario ajustar el umbral de decision el cual va
a ser el punto donde la curva ROC esté mas cercana a la coordenada (0,1).

9.2. Recopilacién y preparacién de datos.

9.2.1. Reuniones preliminares para identificar las fuentes de datos.
En aras de obtener una comprension holistica de los datos y procesos involucrados en la
operacién de la flota de autobuses, se llevd a cabo una serie de reuniones estratégicas,
tanto virtuales como presenciales, con diferentes equipos clave dentro de la organizacion.
Estas reuniones permitieron establecer un dialogo fluido y constructivo entre el
investigador y los expertos en cada area, facilitando la identificacién y evaluacion de las
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fuentes de datos disponibles, asi como la clarificacion de conceptos y terminologia
especifica del negocio.

Se realizaron diferentes reuniones virtuales como presenciales con una variedad de
equipos con el fin de aterrizar y comprender diferentes conceptos de los datos y el
negocio a continuacion se enumeraron las areas con las cuales se realizd este tipo de
reuniones.

Mantenimiento: Se interactué con el equipo de mantenimiento para comprender los
procesos de inspeccién, reparacion y registro de fallas mecanicas, asi como para
identificar las fuentes de datos generadas en estas actividades.

Centro de informacién: Se colaboré con el centro de informacidon para explorar las bases
de datos existentes, evaluar la calidad y disponibilidad de los datos, y discutir posibles
restricciones de acceso o limitaciones técnicas.

Planeacion: Se trabajé juntamente con el equipo de planeacion para entender la dinamica
de la operacion de la flota, la asignacion de rutas, la programacion de mantenimientos y
otros factores relevantes para la prediccion de averias.

9.2.2. Manejo de Datos
Las tablas que se manejan son las siguientes:

“BASE DPV 2023.xIsx”: Es la fuente de datos donde estan identificado el evento de falla
que provoca la inmovilizacién, esta tabla originalmente viene conformada 28 columnas y
muestra el detalle por dia del afio 2023, vehiculo, placa del motivo de la inmovilizacion.

“Km Ejecutado por Vehiculo 2023 _Zonal.xIsx”: La informacion contiene 3 columnas y
muestra la suma de kilbmetros hechos durante el afio 2023 para los buses zonales, esta
informacion esta representada en como informacioén diaria y por cédigo interno el bus.

“PMCEXP2023.xIsx”: La tabla de 36 columnas hace referencia a los mantenimientos
preventivos realizados por los vehiculos, por dia durante el afio 2023.

“01-01-2023.csv”: El archivo .csv contiene 53 columnas la cual hace referencia a
informacion propia de las caracteristicas de cada uno de los buses de tal manera se
puede identificar el detalle de cada bus tal, como modelo, marca, placa, chasis, numero
de motor, como tal informacion sensible para la compania, por este motivo se precede a
no mostrar o en tal caso a enmascarar la informacion.

“Kilometros_Troncal.xlsx”: este archivo en Excel de 3 columnas muestra la cantidad de
kilbmetros realizados durante el afio 2023 para los buses que recorren las troncales.

“Km_x_Bus_2023.xlsx”: Este documento de Excel contiene la informacién acumulada
de zonal para los vehiculos por kildmetros contiene informacion de 7 variables.

“Tiempo_Conductor_Log.parquet”: Esta tabla contiene la informacion del conductor
desde que se registra para operar el bus hasta su finalizacién, contiene aproximadamente
14 variables.

9.2.2.1. Importacion de librerias
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Tal como se menciond en la parte de antecedentes se implementara el programa Python
version 3.5 con la interfaz de Jupiter notebook 6.5.4, en la mayoria de las ejecuciones se
utilizara alguno de los equipos locales los cuales ambos tienen Windows 11, Para Python
se usoO algunas librerias utilizadas en la ciencia de datos las cuales se asocian
principalmente al manejo, transformacién de datos, diagramacion de graficos,
modelamiento de datos e implementacion del modelo en la nube. Por lo tanto, se
relacionan las siguientes librerias:

Azure-storage-blob: Es una biblioteca de programacion que permite interactuar con el
servicio de almacenamiento de blobs de Azure, permitiendo almacenar grandes
cantidades de datos no estructurados de forma segura y escalable.
Bayesian-optimization: es una poderosa herramienta que se utiliza en este proyecto de
grado para encontrar los mejores valores de los hiper parametros de un modelo. En
términos mas simples.

Datetime: Se utilizé para el manejo de fechas y tiempos.

IPython: Este entorno interactivo de desarrollo proporciona una interfaz intuitiva y potente
para la ejecucién de cdédigo Python, la visualizacién de resultados y la experimentacion
con diferentes enfoques de analisis.

Matplotlib: Esta libreria proporciona una amplia gama de herramientas para la creacion
de graficos y visualizaciones de alta calidad. Su flexibilidad y capacidad de
personalizacion permiten representar los datos de manera clara y efectiva, facilitando la
identificacion de patrones y tendencias relevantes para el analisis.

Numpy: Proporciona soporte para arreglos y matrices multidimensionales, junto con una
coleccion de funciones matematicas para operar con estos arreglos de manera eficiente.
Pandas: Esta libreria se usa para la manipulacion y analisis de datos en Python. Ofrece
estructuras de datos flexibles y eficientes, como DataFrames y Series, que permiten
realizar operaciones de filtrado, transformacién, agregacién y visualizacion de datos de
manera intuitiva y concisa.

Pandasql: Esta libreria permite la integracion de consultas SQL en el flujo de trabajo de
Pandas, facilitando la interaccién con los datos y la aplicacién de operaciones familiares a
aquellos usuarios acostumbrados a trabajar con bases de datos relacionales.

Pickle & Joblib: El paquete sirvié para la Serializacion de modelos y objetos.

PIL (Pillow): Esta libreria ofrece un amplio conjunto de funciones para el procesamiento
de imagenes, como la lectura, escritura, manipulacion y visualizacién de imagenes en
diferentes formatos.

Pymongo: La libreria permitio la conexién y operaciones con MongoDB.

OS & Subprocess: Se implementa para mejorar las operaciones con el sistema
operativo.

Subprocess: Esta libreria permite la ejecucién de comandos y procesos externos desde
Python, lo que puede ser util para automatizar tareas e integrar herramientas externas en
el flujo de trabajo.

Scikit-learn: Esta libreria es una de las mas utilizadas en machine learning proporciona
una amplia gama de algoritmos y herramientas para tareas de clasificacién, regresion,
clustering y reduccién de dimensionalidad, entre otras.

Seaborn: Basada en Matplotlib, esta libreria ofrece una interfaz de alto nivel para crear
graficos estadisticos atractivos e informativos.

Skopt: sirve para la implementacion de la optimizacion Bayesiana para encontrar los
mejores hiper parametros y hacer una visualizacion de resultados.

SQLAIchemy: este paquete tiene la funcionalidad de realizar la conexion y manejo de
bases de datos SQL.
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9.2.2.2. Importacién fuentes de datos

Para la adquisicion de los datos contenidos en las tablas seleccionadas, se emplearon las
funciones read_csv, read_parquet y read_excel de la biblioteca Pandas de Python. Estas
funciones permiten cargar los archivos CSV, Parquet y Excel desde una ubicacién local,
asegurando la correcta interpretacion de los caracteres acentuados propios del idioma
espanol mediante la especificacion del encoding "latin-1". En el caso de los archivos Excel
con multiples hojas, se indico explicitamente la hoja a leer para garantizar la precision de la
extraccion de datos.

Con miras a futuras mejoras en el proceso de ingesta de datos, se contempla la
implementacién de una conexién directa con Microsoft Azure Blob Storage.

9.2.3. ETL y Descripcion de variables

ETL Registro de conductores:

Usar expresiones regulares para estandarizar los cédigos de los buses.

Ajustar las variables de fecha para regular las horas.

Extraccion de la parte numérica identificadora del bus.

Resumir la informacién por bus para tener las horas y la cantidad de conductores
que manejan cada vehiculo.

Tabla No. 3 Dataframe resumen_horas_2023.

No. Interno Total_Horas_Transcurridas cantidad_conductores_maneja
Dleee 3497.525000 2e8
D1eel 3906.254444 209
D1ee2 4842.707222 219
D1ee3 4139.165008 216
D1ee4 4298.793333

Z17-4054 2821.746667
Z17-4855 4283.121389
Z17-4060 3000.311667
Z7e-7@35 5.823333
Z9e-7182 16.467778

Fuente: Elaboracion propia.

ETL Mantenimiento:

Cambio de formato de fechas a la forma: format='%d.%m.%Y".

Calculo de la variable “dias_de_diferencia”, la cual contabiliza la cantidad de dias
los dias que pasa desde el ultimo mantenimiento preventivo, la obtencién de esta
nueva variable tiene el objetivo de identificar alguna anormalidad de los tiempos de
mantenimiento.

Renombrar la nueva variable creada.

Resumir los datos para obtener cantidad de mantenimientos por placa.

Calculo de la variable cantidad de grupos la cual hace referencia a la cantidad
promedio de paquetes de mantenimientos que se le hace a un bus durante un ano.
Estandarizacién de tipos de variables para que el dataframe los lea bien.

Fusionar en una sola tabla las dos medidas calculadas “dias_de_diferencia”,
“cantidad de mantenimientos” y “la cantidad de mantenimientos por placa”.

Tabla No. 4 Dataframe depurado de mantenimientos.

Flaca dlas de diferencia Catidad seamesiniomnos  Caethisd_grupis



Fuente: Elaboracion propi
ETL Kilébmetros troncales:

Homologacién de variables eliminando algunos caracteres utilizando la sentencia
str.replace.

Reemplazar el nombre de las variables usando el comando rename.

Agrupacion de los datos para ver la cantidad de rutas por cada una de las placas de
los carros, utilizando el comando groupby. Para ver la variable Ruta

Se concatena la informacién de kilémetros tanto de zonales como troncales.
Descripcion y conocimiento de las variables.

Verificacion del nombre de las variables utilizando la sentencia values.

ETL 01-01-2023, caracteristicas de buses:

Identificacion de las variables, con la sentencia values.

Analisis de valores unicos de las tablas nunique.

Eliminacion de vehiculos que no entran al estudio, dejando solamente las categorias
"alimentacién"”, "complementario”, "especial”, "troncal”, "urbano".

Dejar solo las variables necesarias optimizando la cantidad de registros.

Visualizacion de filas y columnas.

ETL BASE DPV 2023.xIsx, tabla de fallas:

Visualizacion de la cantidad de variables que contiene la tabla de fallas.
Analisis de valores unicos de las tablas nunique.

Dejar solo los registros con afectaciones que afectan el indicador el EMIC.
Visualizacion de la cantidad de filas y columnas, con la sentencia shape.
Seleccioén de las variables necesarias.

Creacion del resumen de veces con las cuales se vara un bus.

Tabla No. 5 Dataframe depurado de fallas.

Placa conteo_varados
0 GUZ220 1
1 GUZ221 2
2 GUZ223 1

Fuente: Elaboracién propia.

Unificacion de fuentes de datos -ETL- Construcciéon tabla minable, la cual tiene
inicialmente 2.337 registros (buses) y 34 variables.

Anexo de las tablas de registro de manejo de conductores, varados, kildmetros y
mantenimientos usando “left join”y una llave del numero interno de vehiculo a la
tabla de caracteristicas de buses.
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e Definicion de la variable llamado evento la cual es una dicotdmica donde 1 (uno) es la
presencia del evento o sea presenta falla durante el afio y 0 (cero) no ha presentado
fallas. Esta variable dicotémica servira como eje central del modelo de prediccion,
permitiendo identificar los factores que influyen en la probabilidad de ocurrencia de una
falla mecanica y, en ultima instancia, anticipar y prevenir dichas fallas para optimizar la
gestion de la flota.

e Grafica del porcentaje fallas que se presentan por los buses en un afo.

e Eliminacion de fechas vacias.

e Eliminacién de las variables "fecha", "Placa", "No. Interno", “Tipo Adquisicién”, “Tipo
Acceso Discapacitado”, “Espacio Discapacitados.”

Grafica No. 2 Resumen grafico de fallas.

Distribucion de eventos.
0

Fuente: Elaboracion propia.

e Verificacion de la dimensionalidad de las categorias, cantidad de valores unicos y tipos
de variables.

e Renombre de variables, calculo de afios de vida util, eliminacion de variables no
relevantes.

9.3. Entendimiento de los datos.
9.3.1. Analisis exploratorio.
Se hace uso de estadisticas descriptivas para analizar el comportamiento de las variables
numeéricas de lo cual podemos decir lo siguiente.
Modelo: El afio promedio del modelo es 2013.
Cilindraje: El cilindraje promedio es 6393.93.
Capacidad de Pasajeros: La capacidad promedio de pasajeros es 76.39.
Aios de Vida Util: El promedio de afios de vida util es 28.15. Sin embargo, el
valor maximo de 2012 afios es un outlier extremo y probablemente un error de

24



registro, ya que es poco realista que un autobus tenga una vida util tan larga.
e Valor: El valor promedio es $ 196.809.000 millones de pesos.

Tabla No. 6 Estadisticas numéricas de tabla minable.

S+ Modelo cilindraje Capacidad Pasajeros Afios vida Util \
count 2938.800880 2030.826680 2038.080008 2832.0000680
mean 2913.852560 6383.934812 76.397278 28.153249
std 4.6085365 2544 177757 55.634315 175.578356
min 2003 .000880 1598. 800080 2.0e00ea 12.806088
25% 2912 .000880 4570.800008 58.eg0008 12.806088
S9% 2914 .000880 5193.000080 55.880008 12.806088
75k 2@15.e00000 7281.c06000 20.0e0008 14.60e6808
max 2@23.000000 12130.000000 25@.0e0008@ 2@12.0060000

Valor
count 1.628000e+03
mean 1.968a002+08
std 3.859210e+88
min 8.000000e+00
25% 0.6080002+08
S8k 0.6080002+08
75k 4.7984512408
max 8.311561e+88

Fuente: Elaboracion propia.
9.3.1.1. Analisis grafico de los datos.

Grafica No. 3 Resumen grafico de kildmetros realizados.
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Fuente: Elaboracion propia.

Para el periodo de entrenamiento de los datos, se ha identificado que la mayoria de los
buses registran un kilometraje entre 50.000 y 60.000 unidades.

Es particularmente intrigante observar que algunos vehiculos presentan fallas en sus

primeros kildmetros recorridos, lo cual resulta inusual y afade un aspecto aun mas
interesante a este estudio.

Grafica No. 4 Resumen grafico de dias de diferencia.
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Fuente: Elaboracion propia.

*Dias de diferencia: Se refiere a la cantidad de dias transcurridos entre la realizacion de
dos mantenimientos preventivos consecutivos.

La representacion grafica sugiere la presencia de dos grupos distintos en el
mantenimiento de los vehiculos: uno comprendido entre 0 y 40 dias, y otro entre 50y 70
dias. Ademas, se observa que aquellos vehiculos con un mayor numero de dias de
mantenimiento probablemente presentan fallas mecanicas.

Sin embargo, si excluimos los vehiculos con mas de 100 dias de mantenimiento,
encontramos que la mediana de los dias de mantenimiento de los vehiculos con fallas es
menor que la del grupo de vehiculos sin fallas. Este hallazgo resulta inusual, ya que se
esperaria que un mantenimiento preventivo mas frecuente estuviera asociado con una
menor incidencia de fallas mecanicas.

Grafica No. 5 Resumen grafico de Cantidad de mantenimientos.

Distribucion de cantidad mantenimientos Fuente: Elaboracién propia.
600 - ] " cantidad_mantenimientos vs evento
o
€
o
£ 400 T E 20
3 H 3
S ™ € [}
N m 5 é
2
°
5 10 15 20 25 Y 0 1
cantidad_mantenimientos evento

Fuente: Elaboracién propia.

En este analisis, se destaca la practica del area de mantenimiento de llevar a cabo un
mantenimiento preventivo mas exhaustivo en los vehiculos que podrian estar mostrando
signos de fallos o que han experimentado problemas previos, lo cual proporciona una
perspectiva reveladora sobre los costos asociados con los vehiculos que requieren
atencion especial.

Grafica No. 6 Resumen grafico de Cantidad de conductores que manejan.
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Fuente: Elaboracion propia.

En la anterior grafica se observa que la ocurrencia de los varados parece estar asociada
con una mayor dispersién en la cantidad de conductores que manejan por bus. Los
valores atipicos en el caso del evento sugieren que, en algunas ocasiones, cuando ocurre
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el varado, hay un aumento notable en la cantidad de conductores involucrados.

Después de realizar un analisis de correlacion de descartar aquellas variables con un
coeficiente de Pearson mayor a .80, lo cual evitaria problemas de multicolinealidad dentro
del modelo, quedando asi:

Grafica No. 7 Resumen grafico correlacion antes de multicolinealidad.
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Afios Vida Util - 0.10 0.01 100 0.07 -0.14 0.02 0.06 -0.08 -0.25 - 0.50
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- 0.25

cilindraje

Capacidad Pasajeros
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- 0.00
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cantidad_mantenimientos - -0.42 043 -0.06 0.12 -0.12 0.82 1.00 0.01 0.15 0.06
cantidad_grupos - -0.26 0.11 -0.08 0.03 -0.01 0.15 0.01 1.00 0.11 0.08 - —0.50

edad_annos_bus - -0.22 0.08 -0.25 0.36 0.28 0.11 0.15 011 0.27
-0.75

Afios_restantes_vida_otil - -0. SN 007 015 0.03 006 0.08 0.27

-

dilindraje —
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i
a
(=4
=
a
Afios Vida Util .
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dias de diferencia -
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Fuente: Elaboracién propia.

Grafica No. 8 Resumen grafico correlacion depurado para evitar multicolinealidad.
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Matriz de Correlacién
- 10
Capacidad Pasajeros , 026 056 003  -0.05 008 001
Kms Realizados - 0.26 014 009 001 QUEVAN 041 003 0.07 o8
Futa - 056 | 014 001 008 041 004 027 014
-06

cantidad_mantenimientos -JEOCEN  0.09 JELM 001 014 043 025 015 006
04

cantidad_grupos - -0.01 -0.01 0.01 1.00 -0.00 0.07 -0.07 011 0.08
Total_Horas_Transcurridas - <0.03 0.87 0.08 0.14 -0.00 1.00 0.34 012 0.43 -0.2

cantidad_conductores_maneja | 0.05 | 041 041 043 007 031 BSKLEN 030 001 010

evento - 003 004 025 |[007 012 030 -0.01

-00

edad_annos_bus - 0.08 027 015 o011 [EEEE 001 100 [GES] [ -0-2
Afios_restantes_vida_atil - 0.01 0.07 014 0.06 0.08 0.10 -0.01 027 1.00 I
0.4
& 5 oz & & & = g & 3
I E 3z g g 3
: é I I 5oy
i - T -
g - E 8§ 3 8§
g 3 0§
§ F 3
3 = =
E
]
Fuente: Elaboracién propia.
9.3.1.2. Ajuste y validacion de tabla minable-Imputacién.

Se encuentra un numero 6ptimo de vecinos a considerar al imputar valores faltantes con
KNN. Al utilizar validacion cruzada y una métrica de evaluacién relevante, se puede estar
mas seguro de que el valor seleccionado para n_neighbors dara buenos resultados en el
modelo de prediccidn, el cual dio como mejor hiperparametro: 5.

Imputacién de valores vacios usando KNN.

Prediccion del valor a imputar.

Uso de validacion cruzada para encontrar los mejores parametros para imputar
Aplicacién de un pipeline para ajustar la imputacion.

Declaracién y entrenamiento del modelo para realizar la imputacion.

9.3.1.3. Manejo de valores atipicos

Para las variables numéricas del modelo, se crea una funcion en Python para detectar
y cambiar los valores atipicos, por la mediana de los registros no atipicos.

o Se calcula el MAD (desviacion absoluta mediana), los limites que se estén por

fuera se consideran como atipicos.

Se realizan gréficas con colores, para facilitar la identificaciéon de los atipicos y hacer
cambios respectivos.
El analisis de los kildbmetros realizados se muestra de forma representativa en este
documento. El analisis completo de todas las variables esta disponible en el notebook
adjunto.
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Grafica No. 9 Resumen grafico de identificacion de valores atipicos para kilémetros realizados.
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Fuente: Elaboracién propia.

9.3.1.4. Estandarizacion de variables

Se utiliza este procedimiento para mejorar el rendimiento y la interpretabilidad de los
modelos, especialmente para aquellos que son sensibles a la escala de medida para las
variables independientes, lo cual puede ocasionar un sesgo no voluntario de los
resultados. Al tener una escala mas pequena el descenso del gradiente se optimiza
convergiendo mas rapido.

La estandarizacion que se hace es restando la media y dividiendo por la desviacion
estandar, lo que da como resultados variables con media 0 y desviacion estandar 1.

9.3.1.5. Analisis descriptivo de las variables cualitativas
Se llevdé a cabo un analisis descriptivo de las variables categéricas para comprender su
distribucion y frecuencia de categorias. Este analisis preliminar permitié identificar
redundancias y oportunidades para reducir la dimensionalidad de los datos, con el fin de

mejorar el desempefio del modelo.
Sin embargo, se anexa a continuacién algunas variables como ilustracion del ejercicio.

Grafica No. 10 Resumen grafico de andlisis de frecuencia para variables cualitativas.
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Fuente: Elaboracion propia.
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9.3.1.6. Analisis de asociacion cualitativo

Utilizando la prueba Chi-cuadrado evalua si la distribucién de la variable dependiente
varia significativamente entre las diferentes categorias de las variables independientes.
En otras palabras, busca determinar si existe una asociacion o dependencia entre las
variables. Lo cual permite conocer si se encuentra una asociacion significativa, el valor del
estadistico Chi-cuadrado y su correspondiente valor p pueden proporcionar una idea de la
fuerza de esta asociacion. Un valor Chi-cuadrado mas alto indica una asociacion mas
fuerte, mientras que un valor p mas bajo indica una mayor confianza en que la asociacion
no se debe al azar lo cual, puede revelar patrones interesantes en los datos, por ultimo,
puede ser una guia la seleccion de variables para modelos predictivos, ayudando a
identificar las variables cualitativas independientes que son mas relevantes para predecir
la variable dependiente. Estas variables pueden luego ser incluidas en modelos para
mejorar su rendimiento. Para lo cual se realizaron los siguientes pasos:

a) Validar hipétesis: En algunos casos, el analisis Chi-cuadrado se puede utilizar para
probar hipotesis especificas sobre la relacion entre las variables. Por ejemplo, se
podria plantear la hipétesis de que no hay asociacion entre el género de una persona
y su preferencia por un determinado producto.

a) Cuantificacion de la cantidad de categorias de las variables no numéricas.

b) Realizacién de pruebas Chi-cuadrado de asociacion con la variable objetivo de tal
manera que permita ver el nivel de correspondencia.

c) Uso de graficos de asociacidén para verificar de manera visual la influencia de la
variable target en cada una de las categorias de las variables independientes
categdricas.

d) Elaboracién de las tablas de contingencia en donde se cruzan cada una de las
variables categoricas frente a la variable respuesta.

Tabla No. 7 Analisis de resultados, tablas de contingencia.

Tabla de frecuencia para Componente: Tabla de frecuencia para Tipe Servicio: Tabla de frecuencia para Cencesién: Tabla de frecuencia para Clase
evento e 1 eventa ] 1 eventa 8 1 evento ] 1
Campanante Tipe Servicio Concesidn Clase

ALIMENTACION  ©.181158 0313841 ALIMENTACION  ©.198413 ©.881587 SAN CRISTOBAL ©.169231 ©.838769 Bus 8.116528 @.883038
pua. @.3e1372  @.628632 10 9.967388 ©.932692 USAQUEN ©.988152 @.911848 Buseta 8.050241 ©.939759

TRONCAL 9.213592 @.786408
ZONAL 9.864474 @.935526
ZONAL USAQUEN @. 166667 @.833333

©.142857 ©.857143 Microbus 8.545455 8.454545
8.250082 ©.750000
0.954201 BL935799

Tabla de frecuencia para Marca Tabla de frecuencia para Combustible: Tabla de frecuencia para Centro Operacién: Tapla de frecuencia para Tecnologia:
evento e 1 evento evente ¢ 1 evento 2 1
Marca Combustible Centro Operacidn Tecnologis
BLUE BIRD ©.819231 ©.988769  DIES ELEC  ©.329545 ©.678455 191 Padren 0.006494 @1993506 EURO II 8.267825 @.73287%
CHEVROLET ©.878366 ©.921634  DIESEL 8.000685 ©.980305 28 de Julio ©.215686 ©.784314 EURO TV 5.011380 @,988630
INTERNATIONAL NaN 1.000000  GAS 8.853571 |B.946429 Bosa 2.950000 ©.558000 FURD 6 149853 @ 85537
MERCEDES BENZ ©.834653 @.985347 calle 191 ©.462963 @.537@37 EURO VI 6.953571 @.946429
SCANIA £.938961 ©.961833 Consjera @.185484 9,814518
THOMAS BUILT BUSES NaN - 1.es@000 Cruces 8.147059 8.852941 Tabla de frecusncia para Tipo Adquisicién
VOLKSWAGEN Nal  1.e82000 Engativa ©.026786 ©.973214 evento ] 1
voLvo ©.244604 ©.755395 GAVIOTAS A ©.018293 B.981787 Tipe Adquisicicn

GAVIOTAS B 8.271318 ©@.728682 NUEVO 2.899%45 ©.900054

San Francisco Nah  1.@@2e8e USADO 8.218682 ©.789318

Suba ©.032520 B.967480

Toberin 8.884695 @.995385

Usaguen 2.843478  @.956522

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla No. 8 Analisis de resultados pruebas chi-cuadrado.
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Variables mas significativas: P-valor

(—] Centro Operacion: 0,00
&y PRUEBA DE CHI CUADRADO Tipologia 0,00
woesTacETCe Marca: 0,00
Tecnologia: 0,00
Color: 0,00
Componente: 0,00
Tipo Servicio: 0,00
Combustible: 0,00

Tipo Adquisicion: 7.874.862,12

Carroceria: 18.719.422,73

Concesion: 18.984.047.100,02

Clase: 114.326.879.012,62

Fuente: Elaboracién propia.

e) Centro Operaciéon: EI COP (Centro de Operaciones) donde se encuentran los buses
esta fuertemente asociado con la probabilidad de falla. Algunos centros de operacion
pueden tener tasas de falla mucho mas altas que otros, esto nos puede dar una
hipétesis en cuanto a que la ubicacion puede influir en la falla de buses.

f) Tipologia: El tipo de bus esta fuertemente asociado con la probabilidad de falla.
Algunos tipos de automotores pueden ser mas propensos a fallar que otros.

g) Marca, Tecnologia y Componente: Aunque también son estadisticamente
significativas, estas variables parecen tener una asociacion mas débil con la falla del
bus en comparacion con el centro de operacion y la tipologia.

9.3.1.7. Agrupaciones variables Cualitativas

Este procedimiento se realiza para reducir la dimensionalidad de las variables no

numeéricas, haciendo un analisis estadistico de frecuencia y se valida con una asociacion

empirica basada en el conocimiento del negocio.

a) Se agrupan los valores "MICROBUS" y "BUSETA" en una sola categoria llamada
"BUSETA".

b) Los demas valores ("BUS", "PADRON", "BUS BIARTICULADQ", "PADRON DUAL
HIBRIDO", "BUS ARTICULADQ" y "PADRON DUAL") se mantienen sin cambios.

c) Se agrupan los valores "ESPECIAL" y "COMPLEMENTARIO" en una sola categoria
llamada "COMPLEMENTARIO".

d) Los demas valores ("URBANQ", "TRONCAL" y "ALIMENTACION") se mantienen sin
cambios.

9.3.1.8. Dumizacion de variables cualitativas.

En este paso se preparan las variables categoricas en el conjunto de datos train para su
uso en modelos de aprendizaje automatico mediante la aplicacion de la técnica One-Hot
Encoding. Esto facilitara el analisis y la modelizacién de los datos.

a) Se crea una funcidén que permite agrupar las categorias con poca frecuencia
anexandolas a similares u otras.

b) Uso de la sentencia get dummies para aplicar la codificacién one-hot a las variables
tipo objeto.

c) Verificacion de la codificacion.

94. Modelado.
Se entrenaron los siguientes modelos de machine learning:
e Regresion logistica.
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Random Forest.
Arbol de decisién.
SVM.

Redes neuronales.

9.4.1. Seleccion de variables

El objetivo principal de este paso es realizar una seleccion de caracteristicas en el
conjunto de datos llamado train para mejorar el rendimiento de los modelos. La seleccion
de caracteristicas es el proceso de elegir un subconjunto de las variables mas relevantes
para el problema que se esta modelando. En este caso, se utilizé la técnica Lasso (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) para identificar y seleccionar las
caracteristicas mas importantes. Y esto se hace para evitar el sobreajuste, eliminacion del
ruido y mejorar la interpretabilidad de los modelos.

9.4.2. Division del grupo de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

Particion del 60% en tablas de entrenamiento y 40% de los datos va a estar en el grupo
de validacion con una semilla aleatoria, para sus posteriores replicaciones igual a 42.

9.4.3. Establecimiento de los estadisticos de evaluacion

La matriz de confusion es una tabla que se utiliza para evaluar el rendimiento de un
modelo de clasificacion. Resume los resultados de las predicciones del modelo en
términos de las clases reales y las clases predichas.

Verdaderos Positivos (VP): El modelo predijo correctamente la clase positiva.

Verdaderos Negativos (VN): EI modelo predijo correctamente la clase negativa.

Falsos Positivos (FP): EI modelo predijo la clase positiva, pero la clase real era negativa.
Falsos Negativos (FN): El modelo predijo la clase negativa, pero la clase real era positiva.
Cuando se trabaja con clasificacion binaria, donde las clases se denominan positivas y
negativas, la exactitud (accuracy) puede ser analizada en mayor detalle a través de cuatro
métricas fundamentales: verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN). Estas métricas nos permiten comprender no solo el
porcentaje general de aciertos del modelo, sino también su desempefo especifico en la
identificacion de cada clase.

Férmula No. 2 Calculo Accuracy.

Accuracy = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)
Fuente: Elaboracion propia.

Otro estadistico que se utiliza en este trabajo de grado es el F1 que es una métrica de
evaluacion utilizada en problemas de clasificacion binaria, especialmente cuando existe
un desbalance entre las clases. Se calcula a partir de la matriz de confusién, que resume
los resultados de las predicciones de un modelo en términos de verdaderos positivos
(VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN). Este
estadistico puede ser considerada como un punto medio entre la precision y el Recall

Precision: Mide la proporcion de predicciones positivas que son realmente correctas.

Formula No. 3 Calculo Precision.
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(VP / (VP + FP))
Fuente: Elaboracion propia.

Recall: Mide la proporcién de verdaderos positivos que el modelo identifica correctamente.
Formula No. 4 Calculo Recall.

(VP/ (VP + FN))
Fuente: Elaboracion propia.

F1: Esta es la métrica que mas se utilizara porque equilibra la precision (qué tan bien el
modelo evita falsos positivos) y el recall (qué tan bien el modelo encuentra todos los
positivos verdaderos). Util cuando las clases estan desbalanceadas.

Formula No. 5 Calculo F1.
2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

Fuente: Elaboracién propia.

9.4.4. Modelo de regresion logistica.

Este es un modelo de clasificacién que utiliza una funcién sigmoidal (similar a una "S")
para transformar una combinacion lineal de variables predictoras en una probabilidad de
pertenencia a una clase (0,1). Esta probabilidad se utiliza para tomar decisiones de
clasificacion, asignando una observacién a la clase con mayor probabilidad. Entregando
los siguientes resultados:

Tabla No. 9 Tabla estadisticos de evaluacion.

Statistics F1 Score Precision Matriz de confusién Especificidad Recall
Modelos | Train |Validation| Train Vali:atio Train Validation Train |Validation| Train |(Validation
Pronéstico Pronéstico
Logistic 0 1 0 1
Regression 0,943 0,950 0,902 | 0,911 Reallol 26| 123| Real [0 20 76 0,272 0,208 0,989 0,992
1] 14| 1219 1 7] 832

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla No. 10 Tabla resultado features mas relevantes del modelo.
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Caracteristicas mas significativas en el modelo:
Feature Coefficient ExpCoefficient
21 Tecnologia EURO IV 2.347947 10.464068

Tecnologia_EURO V 1.494625 4.457665

Centro Operacion_GAVIOTAS B -1.486866 ©.226080
Centro Operacion_Toberin 1.451426 4.269200
Centro Operacion_Calle 191 -1.378364 8.251991

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo muestra un rendimiento similar en ambos conjuntos de datos, lo que sugiere
una buena capacidad de generalizacion y un riesgo medio de sobreajuste. El F1 score y la
precision son altos, indicando un buen equilibrio entre identificar correctamente los casos
positivos y minimizar los falsos positivos.

Las variables mas significativas en el modelo, segun el valor absoluto de sus coeficientes,
son:

Tecnologia_ EURO IV y V: Un coeficiente positivo alto indica que los autobuses con esta
tecnologia tienen una mayor probabilidad de presentar fallas.

Centro Operacion_Calle 191 y Gaviotas: Un coeficiente negativo alto sugiere que los
autobuses que operan en este centro tienen una menor probabilidad de fallas.
probabilidad de fallas en comparacion con otros tipos de autobuses.

Interpretacién de Odds Ratios:

OR > 1: Un aumento de una unidad en la variable predictora se asocia con un aumento en
las probabilidades de que ocurra el evento (falla mecanica).

OR<1: Un aumento de una unidad en la variable predictora se asocia con una disminucién
en las probabilidades de que ocurra el evento.

OR = 1: La variable predictora no tiene efecto sobre las probabilidades del evento.

Tecnologia_EURO |V: Los autobuses con esta tecnologia tienen 10.4 veces mas
probabilidades de fallar que los que no la tienen.

Tecnologia_ EURO V: Los autobuses con esta tecnologia tienen 4.4 veces mas
probabilidades de fallar que los que no la tienen.

Centro Operacion_Calle 191, Centro Operacion_GAVIOTAS B, Centro Operacion_Cruces:
Los autobuses que operan en estos centros tienen una probabilidad significativamente
menor de fallar.

9.4.5. Modelo de arboles de decision.

Este modelo utiliza una estructura jerarquica de decisiones para predecir o clasificar
datos. En cada nodo del arbol, se realiza una pregunta sobre una caracteristica, y la
respuesta determina la rama a seguir. El objetivo es dividir los datos en grupos cada vez
mas homogéneos con respecto a la variable objetivo.

Los criterios de homogeneidad se utilizan para medir qué tan "puro" o similar es un
conjunto de datos en relacion con la variable objetivo. Los criterios mas comunes son:
indice de Gini: Mide la impureza de un nodo como la probabilidad de que una muestra
aleatoria del nodo sea clasificada incorrectamente si se le asigna la etiqueta de la clase
mas frecuente en ese nodo. Un indice de Gini de 0 indica un nodo perfectamente puro.
Entropia: Mide la cantidad de incertidumbre o desorden en un conjunto de datos. Un valor
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de entropia de 0 indica un nodo perfectamente homogéneo.

Chi-cuadrado: Mide la independencia estadistica entre una caracteristica y la variable
objetivo. Un valor alto de chi-cuadrado indica una fuerte asociacién entre la caracteristica
y la variable objetivo, lo que sugiere que la caracteristica es util para dividir los datos en
grupos mas homogeéneos.

Tabla No. 11 Tabla estadisticos de evaluacion.

Statistics F1 Score Precision Matriz de confusién Especificidad Recall
Modelos | Train |Validation| Train Vall:atlo Train Validation Train |Validation| Train |Validation
Prondstico Prondstico
Decision | 950 | 0,949 | 0,911 | 0,909 o 1 O Yo314| 0177 | 0993 | 0,993
Tree ! ! ! ! Real|0| 53| 116/ Real |0 17 79| ! ! !
1 9| 1224 1 6| 833

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla No. 12 Variables Importantes del modelo.

Analisis de Significancia de Variables:
Feature Importance
29 Total_Horas_Transcurridas ©.393234
20 Marca_VOLVO .222334
.186007
.103854

25 Kms Realizados
31 edad_annos_bus

.035014
.012604
.005683
.eel47e

30 cantidad_conductores_maneja
1 Centro Operacién_Bosa
26 Ruta
28 cantidad_grupos

e
e
e
5 Centro Operacion_GAVIOTAS A ©.039800
e
e
e
e

Fuente: Elaboracion propia.

Conjunto de entrenamiento: El modelo muestra un buen rendimiento en el conjunto de
entrenamiento, con un puntaje F1 de 0.950 y una precisién de 0.949. Esto indica que el
modelo es capaz de predecir con alta precision las fallas en los datos que ha visto durante
el entrenamiento.

Conjunto de pruebas: El rendimiento en el conjunto de prueba es ligeramente inferior, con
un puntaje F1 de 0.911 y una precisién de 0.909. Esto sugiere que el modelo generaliza
razonablemente bien a nuevos datos, aunque hay un ligero grado de sobreajuste.
Total_Horas_Transcurridas: Esta es la variable mas importante del modelo, lo que sugiere
que el desgaste asociado a la cantidad de horas de uso del vehiculo es un posible factor
determinante de los dafios en la flota.

Marca_VOLVO: La marca del autobus también juega un papel importante, indicando que
ciertos modelos o marcas pueden influir positiva o negativamente en las fallas,
dependiendo de la ubicacion del nodo dentro del arbol de decision.

Kildmetros realizados (Kms Realizados): Es la variable mas importante, lo que sugiere
que el desgaste acumulado por el uso es un factor determinante en la probabilidad de
averia.

Edad del bus (edad_annos_bus): La edad del autobus es otro factor relevante, ya que a
medida que los vehiculos envejecen, aumentan las probabilidades de que presenten
fallas.
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Centro Operacion_GAVIOTAS A: El centro de operacién donde se encuentra el autobus
también influye en la probabilidad de falla, lo que podria deberse a diferencias en las
condiciones de operacion, rutas o practicas de mantenimiento.
cantidad_conductores_maneja: Una mayor cantidad de conductores por bus es un fuerte
indicio de un mayor desgaste del vehiculo, lo cual puede conducir a fallas.

El modelo de arbol de decision proporciona informacion valiosa sobre los factores que
influyen en las fallas de los autobuses, como el kilometraje, la marca, el centro de
operacién, la edad y el tipo de vehiculo. Aunque el modelo muestra un buen rendimiento
general, se debe tener en cuenta el desbalance de clases y la ligera disminucién en el
rendimiento en el conjunto de prueba.

9.4.6. Modelo de red neuronal

Este es un modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro humano.
Aprende a reconocer patrones en los datos a través de capas de neuronas
interconectadas que ajusta sus pesos durante el entrenamiento. Aunque son poderosas
para tareas complejas, las redes neuronales tienen una "caja negra": es dificil interpretar
cdmo cada variable independiente influye en la prediccion final. Esto se debe a la
interaccion compleja de multiples capas y neuronas, lo que dificulta aislar el efecto
individual de cada variable.

Matriz de Confusion para el conjunto de entrenamiento:

Tabla No. 13 Variables Importantes del modelo.

Statistics F1 Score Precision Matriz de confusion Especificidad Recall
Modelos | Train |Validation| Train Vali:atio Train Validation Train |Validation| Train |Validation
Pronéstico Pronéstico
Neural 0 1 0 1
Network 0,950 ( 0,950 | 0,910 | 0,909 Real|o| 52| 117| Real |0 15 a1 0,308 | 0,156 0,993 0,995
1 9] 1224 1 4] 835

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo de red neuronal (con 3 capas ocultas y 500 iteraciones), muestra un excelente
rendimiento en el conjunto de entrenamiento, con un puntaje F1 de 0.950 y una precision
de 0.950. Esto indica que el modelo ha aprendido a clasificar las instancias de
entrenamiento con alta precision.

El modelo tiende a ser mas conservador en sus predicciones, priorizando la reduccién de
falsos negativos (no predecir una falla cuando si ocurre) sobre la reduccion de falsos
positivos.

9.4.7. Modelo SVM

Este es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado utilizado para clasificacion y
regresion. En general su objetivo principal es encontrar el mejor hiperplano que separe las
clases de datos con el margen mas amplio posible. Esto lo hace maximizando la distancia
entre los puntos de datos mas cercanos de cada clase, conocidos como vectores de
soporte. SVM puede manejar datos lineales y no lineales utilizando el mejor kernel, que
transforma los datos a un espacio de mayor dimensiéon donde pueden ser separados
linealmente.

Tabla No. 14 Variables Importantes del modelo.
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Statistics F1 Score Precision Matriz de confusién Especificidad Recall
Validatio

Modelos | Train |Validation| Train n Train Validation Train | Validation| Train |Validation
Pronéstico Prondstico
SVM 0,952 0,955 0,912 | 0,916 0 L 0 L 0,308 0,198 0,995 0,998
’ ’ ’ ’ Real |0| 52| 117|Real|0| 19| 77|’ ! ! !
1 6| 1227 1 2| 837

Fuente: Elaboracioén propia.

El modelo SVM muestra un excelente rendimiento en el conjunto de entrenamiento,
con un puntaje F1 de 0.952 y una precision de 0.912. Esto indica una alta capacidad
para clasificar correctamente las instancias de entrenamiento.

9.4.8. Modelo Random Forest
se puede ejemplarizar a partir como donde cada "arbol" es un modelo simple que aprende
a clasificar o predecir la falla. El Random Forest combina las predicciones de todos los

arboles para tomar una decision final mas precisa y robusta. Es como si cada arbol votara,
y la respuesta mas popular ganara.

Tabla No. 15 Variables Importantes del modelo.

Statistics F1 Score Precision Matriz de confusion Especificidad Recall
. . .| Validatio . . . . . .
Modelos | Train |Validation| Train n Train Validation Train |Validation| Train |Validation
Prondstico Pronéstico
Random 0 1 0 1
Forest 1,000 | 0,931 1,000 | 0,901 Real o] 169 ol Real [0 33 63 1,000 0,344 1,000 0,964
1 0| 1233 1 30/ 809

Fuente: Elaboracion propia.

Conjunto de entrenamiento: El modelo Random Forest presenta un rendimiento
excepcional en el conjunto de entrenamiento, con un puntaje F1 de 1 y una precisién de
0.931. Esto indica una capacidad casi perfecta para clasificar correctamente las instancias
de entrenamiento.

Conjunto de pruebas: El rendimiento en el conjunto de prueba, aunque ligeramente
inferior, sigue siendo muy bueno, con un puntaje F1 de 1 y una precision de 0.901. Esta
pequefa disminucion sugiere un minimo sobreajuste, pero en general, el modelo
demuestra una excelente capacidad de generalizacion a nuevos datos, lo que es
fundamental para su aplicacion en situaciones reales.

9.5. Ajuste de los modelos haciendo uso del punto de corte 6ptimo.

Durante la presentacion de los resultados de los modelos fundacionales, se evidencié que los
modelos tienen una alta sensibilidad (mayor a 0.98), pero una baja especificidad (menor a
0.32). Esto indica que el modelo es muy bueno identificando los vehiculos con fallas; sin
embargo, no es muy preciso para identificar los buses que no se van a varar.

Para dar solucion a esta problematica, la literatura® provee varias alternativas, que van desde

2 Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques" de lan H. Witten, Eibe Frank y Mark A.
Hall.
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el balanceo de datos hasta la anexion de una mayor cantidad de registros o variables que
puedan explicar mejor el fenémeno. Sin embargo, al tener pocas filas (2337), el balanceo no
es una buena opcién. La consecucion de nuevas variables puede ser una buena alternativa,
pero como se ha mencionado en este documento, puede ser compleja. Ante este panorama,
se optd por encontrar el punto de corte 6ptimo, que es un equilibrio entre una sensibilidad
muy alta y una especificidad relativamente baja. El uso de la curva ROC nos puede ayudar a
encontrar este balance que necesita nuestro modelo.

Tabla No. 15 Estadisticas después de usar el punto de corte.

Statistics Statistics F1 Score Precision Especificidad Recall
Modelos Punt’o d.eCorte Train LAl Train |Validation| Train | Validation| Train |Validation
Optimo n
Logistic
. 0.897 0,850 | 0,834 | 0,767 0,742 | 0,911 | 0,85 | 0,748 [ 0,726
Regression
Decision

Tree 0.880 0,859 | 0,856 | 0,781 0,772 |0,905| 0,806 | 0,764 [ 0,757

Neural

0.910 0,832 | 0,834 0,745 0,743 | 0,953 0,938 0,717 0,721
Network

SVM 0,878 0,809 | 0,818 0,717 0,722 |0,941| 0,938 0,686 | 0,697

Random
Forest 0,916 0,943 0,856 0,907 0,771 | 1,000| 0,833 0,894 0,764

Fuente: Elaboracién propia.

Después de implementar el punto de corte 6ptimo, se evidencia que los estadisticos de
especificidad y sensibilidad (recall) se estabilizan un poco mejor si se compara con los
resultados anteriores. Como siguiente paso, se procedera a analizar el mejor F1 Score de los
datos de validacion.

9.6. Eleccién del algoritmo de machine learning mas adecuado.

En consecuencia, a los resultados anteriores, se selecciona el Arbol de Decisién como el
modelo éptimo, con un F1 Score de 0.856 en los datos de validacion, resultado obtenido
después de tratar un posible desbalance de las clases. A pesar de que empata con el modelo
Random Forest, este ultimo muestra un menor desempefio en los estadisticos de los datos de
validacién en comparacién con el conjunto de datos de entrenamiento, lo cual sugiere un
posible sobreajuste. Por este motivo, se procede a descartar este modelo como el mejor.

Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow.
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9.7. Implementacion y puesta en produccion del mejor modelo

Se empled Azure para almacenar los mejores modelos de machine learning en formato
pickle (.pkl). Pickle es una técnica de serializacion que convierte objetos complejos de
Python en secuencias de bytes, facilitando su almacenamiento y transporte. Esta solucion
nos permite mantener la integridad de los modelos, garantizar una carga rapida y
aprovechar las ventajas de la nube de Azure.

A continuacion, se creé un notebook de entrenamiento adicional, idéntico al anterior en
cuanto a las reglas de depuracion y carga de datos. Sin embargo, este notebook se
distingue por realizar consultas en un entorno productivo, empleando una ventana moévil
de 370 dias y prescindiendo de la fase de modelado. Este ultimo notebook se utiliza para
poner en produccion el modelo y su posterior visualizacién en un reporte de Bl.

9.8. Construccion del modelo de Bl para seguimiento de rendimiento del modelo.

Con el objetivo de evaluar de manera exhaustiva el desempefio de nuestro modelo, se ahadié
una nueva variable al cédigo. Esta variable permite agrupar los vehiculos en percentiles,
facilitando asi el andlisis de los resultados a través de herramientas de inteligencia de
negocios. Los reportes obtenidos ofrecen una visién detallada del comportamiento de cada
segmento, lo que nos permite identificar oportunidades de mejora.

Grafica No. 11 Resumen grafico del tablero de control del modelo de prondstico de fallas.

(ﬂh Reporte de pronostico de averias }

Objetivo del Reporte:

Ser un sistema informacién temprana de prediccién de averias en una flota de autobuses mediante el uso de
machine learning,

Poder asi anticipar y mitigar los costos asociados a los vehiculos fuera de servicio, optimizando asi la gestion de
la flota y mejorando su rentabilidad en el largo

plazo.

Enfoque del Reporte:

Este reporte utiliza de algoritmos de machine learning para analizar datos histéricos de mantenimiento, registros
de fallas y condiciones operativas

de los autobuses. para si identificar patrones y tendencias en los datos que indiguen posibles fallos o averias
futuras en los vehiculos.

Beneficios Esperados: PERIODICIDAD DE
ACTUALIZACION:

MENSUAL

« Reduccion de los tiempos de inactividad de los autobuses debido a averias no planificadas.

- Optimizaci6n de la programacién de mantenimiento preventivo, lo que puede resultar en ahorros en
costos de reparacion y reemplazo de piezas.

- Mejora en la eficiencia operativa de la flota, aumentando su disponibilidad y fiabilidad para cumplir con
los servicios programados.

18/08/2024
12:00:00 a.m.

Fecha Actualizacion
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Reporte de prondstico de averias
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Prom de Prob de fallz

Centro Operacién

Detalle de probabilidad de falla de buses

Al e dase‘Nlarca irangu;_de_n’aiga No. Intemno Prom Prob falla | Modelo | Tecnologia CDmpEmeme|T|polug|’z‘cumbust\hle
USAQUEN  Sul CHEVROLET : 7104568 | WGHE1 059 2015 EUROIV  ZONAL BUS DIESEL
P USAQUEN  suba CHEVROLET i 710-2227 | WeG374 099 2015 EURON  ZONAL BUSETA | DIESEL
Marca USAQUEN  Suba Bus | CHEVROLET LMuycriicos  710-2263 | WGGS18 099 2015 EURON  ZONAL BUSETA  DIESEL
USAQUEN  Suba Bus  CHEVROLET 1Muycriticos  z10-4486 | WGH238 055 2015 EUROIV  ZONAL BUS DIESEL
Al ~ QusaQuEN  suba Bus  CHEVROLET LMuycriticos 2104413 | WGG639 099 2015 EURON  ZONAL BUS DIESEL
USAQUEN  Suba Bus  CHEVROLET LMuycrificos 2102179 | WEWG644 098 2015 EUROIV  ZONAL BUSETA | DIESEL
USAQUEN  Suba Bus  CHEVROLET LMuycricos | Z10-4312 | WGGS510 058 2015 EURON  ZONAL BUS DIESEL

USAQUEN  suba Bus  CHEVROLET 1Muycrificos 7104321 | WGGS19 098 2015 EURON  ZONAL 8Us DIESEL
USAQUEN _ Suba CHEVROLET 1.Muy crticos _ 710-1550 | WGH392 098 2015 EUROIV _ ZONAL BUS DIESEL
Total | | 0.99| 18135 | EURO IV |

Fuente: Elaboracion propia.

Como se evidencia en las graficas presentadas anteriormente, el modelo es completamente
funcional y esta implementado para ser consultado regularmente por las areas interesadas,
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tanto desde dispositivos méviles como desde computadoras portatiles. El acceso al reporte se
realiza a través de herramientas de Microsoft, como Power Bl, lo que garantiza una
experiencia dinamica y adaptada a las necesidades del proyecto. Esto permite cumplir con los
objetivos planteados inicialmente en este proyecto de grado.

9.9. Conclusiones y recomendaciones.

Este estudio se destaca por ser pionero en la aplicacion de modelos de machine learning
para la prediccion de averias en flotas de autobuses de Consorcio Express, abriendo un
camino para futuros desarrollos en esta area. Ademas, se busca plantear el modelo
mediante la incorporacion de nuevas variables relevantes, o que permitira una prediccion
mas precisa y confiable.

Uno de los principales retos enfrentados fue la identificacion y seleccion de las variables
mas influyentes en la ocurrencia de averias. Esta busqueda exhaustiva de datos y
variables ha permitido reafirmar la importancia de factores tradicionales, como el
kilometraje recorrido, en el mantenimiento preventivo. Sin embargo, también ha dado
lugar a nuevas interrogantes, como la posible relacién entre la frecuencia de
mantenimientos preventivos y la probabilidad de averia. Esta hipdtesis, surgida en esta
primera fase de la investigacién, plantea la necesidad de analizar si los autobuses que
reciben mas mantenimiento preventivo son también los que presentan un mayor numero
de fallas, lo que podria indicar problemas subyacentes en la calidad de los
mantenimientos o en la seleccién de los vehiculos que los reciben.

Este estudio no solo contribuye al desarrollo de modelos predictivos mas efectivos, sino
que también genera nuevas preguntas de investigacién que podrian guiar futuros estudios
y mejorar aun mas la gestion de la flota de autobuses.

Modelos: Dieron resultados coherentes y no alejados con la realidad la cual es la finalidad
tedrica del machine learning, validando hipétesis que se tenian como ciertas y otras que
se consideran como nuevas.

Prediccion semanal: La granularidad semanal en la prediccion de averias presenta
desafios considerables debido a la falta de informacién completa y a la presencia de
valores faltantes en los datos. Ademas, se detectaron errores inherentes a la recopilacion
de datos, como referencias a vehiculos inexistentes o datos incompletos para ciertas
semanas. Estos problemas, que afectan la precision del modelo a nivel semanal, se
mitigan al resumir los resultados anualmente.

Por lo tanto, se propone mantener el modelo de prediccion inicial, ejecutandose cada 15
dias y utilizando una ventana movil para agregar los resultados y obtener prondsticos
anualizados. Esta estrategia permite aprovechar la informacién disponible y minimizar el
impacto de los errores en los datos, al tiempo que se evalla la eficacia del modelo en un
contexto de prediccion a corto plazo.

Acceso y confiabilidad de los datos: La fragmentacién y falta de accesibilidad de los datos
fuente dificulta la obtencion de informacion confiable. Es crucial abordar esta problematica
para garantizar la calidad y validez del modelo.

Mejora del modelo: Se recomienda mantener la estructura actual del modelo, pero
enriquecerlo con variables adicionales, tanto cuantitativas como cualitativas, para mejorar
su capacidad predictiva de la tasa de los falsos positivos y reducir el pequefo sobreajuste
observado.

Actualidad: Se automatizd las consultas, conectandose a la nube de Microsoft Azure
(Azure), e implementar el modelo mejorado, incorporando nuevas variables.
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Foco en variables clave: Se recomienda centrar los esfuerzos de mantenimiento, disminuir
la cantidad de conductores por flota y prevencion en los autobuses con caracteristicas
asociadas a un mayor riesgo de falla, como la tecnologia EURO 1V, la tipologia BUSETA y
los centros de operacion identificados. Dado que la variable "cantidad_mantenimientos"
resulté significativa en el modelo y se asocia con un aumento en la probabilidad de fallas,
se recomienda reevaluar la estrategia de mantenimiento preventivo.

Analisis de la calidad de los mantenimientos: Investigar si los mantenimientos preventivos
se estan realizando de manera adecuada y si estan solucionando efectivamente los
problemas potenciales.

Revision de los intervalos de mantenimiento: Evaluar si los intervalos de mantenimiento
actuales son o6ptimos para cada tipo de vehiculo y tecnologia. Es posible que algunos
modelos requieren mantenimientos mas frecuentes que otros.

Personalizacion del mantenimiento: Considerar la posibilidad de implementar un enfoque
de mantenimiento preventivo mas personalizado, basado en el historial de fallas y las
caracteristicas especificas de cada vehiculo.

Capacitacién del personal: Asegurar que el personal de mantenimiento esté debidamente
capacitado y cuente con las herramientas y recursos necesarios para realizar un trabajo
de calidad.

Uso de tecnologia: Explorar el uso de tecnologias de monitoreo y diagndstico que
permitan detectar fallas potenciales antes de que se conviertan en problemas mayores.
Investigacién adicional: Es importante investigar las razones detras de la mayor
probabilidad de falla en ciertas tecnologias, tipologias y centros de operacién. Esto podria
revelar problemas especificos que pueden ser abordados para mejorar la fiabilidad de la
flota.

Considerar otras variables: Aunque el modelo actual identifica algunas variables
importantes, es posible que existan otros factores relevantes que no se han incluido en el
analisis. Se recomienda explorar la posibilidad de incorporar nuevas variables para
mejorar la precision del modelo.

Evaluacion continua: El modelo debe ser monitoreado y reevaluado periédicamente para
garantizar su relevancia y precisién a medida que cambian las condiciones de operacién y
la composicién de la flota.

Este analisis proporciona una visién inicial de los factores que influyen en las fallas
mecanicas de los autobuses. Sin embargo, es importante recordar que se trata de un
modelo simplificado y que la realidad puede ser mas compleja. Se recomienda utilizar este
analisis como punto de partida para una investigacion mas profunda y una toma de
decisiones informada en la gestion de la flota.

Estas conclusiones y recomendaciones ofrecen una hoja de ruta para futuras mejoras y
optimizaciones del modelo de prediccion de averias, garantizando su utilidad y precision
en la gestién de la flota de autobuses de Consorcio Express.
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