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1
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Resumen

Las actividades de mantenimiento se documentan en los sistemas de información de
las organizaciones, incluyendo detalles sobre las tareas ejecutadas, los equipos intervenidos
y su condición. Una parte de la información registrada corresponde a textos libres, no
estructurados, ingresados por los técnicos de mantenimiento. Estos textos se caracterizan
por combinar lenguaje técnico, abreviaciones y jerga espećıfica con una redacción informal y
presentar numerosos errores gramaticales y ortográficos. Dado el volumen y caracteŕısticas
de estos textos, para extraer de ellos información relevante para la evaluación de la
condición de los activos se requiere de su revisión en forma manual. Este procedimiento
de revisión, aunque puede resultar efectivo, es extremadamente costoso en términos del
tiempo que demanda por parte de personal técnico capacitado. Es por esta razón que
esta potencial fuente de conocimiento comúnmente se desaprovecha y no contribuye como
debeŕıa a mejorar el proceso de mantenimiento y el desempeño de los activos.

Este trabajo presenta el uso de diversas técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
modelos de aprendizaje automático para obtener datos estructurados a partir de los textos
libres no estructurados, correspondientes a los registros de mantenimiento de un conjunto
de centrales de generación de enerǵıa. De esta forma se busca validar e identificar aquellas
técnicas que permitan la extracción de información estructurada a partir de los textos
libres, que sirva como insumo para posteriores análisis de confiabilidad, mantenibilidad y
disponibilidad.

Los resultados demuestran que al aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural
combinadas con modelos de aprendizaje automático es posible etiquetar los datos no
estructurados de los registros de mantenimiento, identificando el defecto en el equipo,
asociado con el componente con falla, y la causa de la falla, proporcionando información
acerca del historial de condición de los activos, con lo cual en última instancia es posible
soportar la gestión de la condición de los equipos y la toma de decisiones de mantenimiento.
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1. Planteamiento del problema

La compañ́ıa en cuyo contexto se desarrolla el presente proyecto es una empresa
prestadora de servicios públicos domiciliarios, en cuyo portafolio incluye la generación,
transmisión y distribución de enerǵıa eléctrica, la distribución de gas por red, la provisión
de agua potable y la gestión de aguas residuales1. Entre sus procesos de negocio se incluye
el mantenimiento de la infraestructura requerida para la generación de enerǵıa eléctrica.

Como parte de la gestión administrativa de las actividades de mantenimiento de
las centrales de generación de enerǵıa eléctrica, el personal de la Empresa realiza la
documentación correspondiente en los sistemas de información dispuestos para este fin.
Esta documentación incluye el registro de las tareas ejecutadas, los equipos intervenidos
y su condición antes y después de la intervención. Aunque en su mayoŕıa la información
registrada corresponde a datos estructurados, también se incluyen textos libres no
estructurados, ingresados por los técnicos de mantenimiento describiendo los trabajos
realizados.

A diferencia de otros campos de datos, las entradas de texto permiten a los usuarios
escribir libremente lo que consideren necesario para especificar el trabajo ejecutado, con
cualquier conjunto de palabras y sin ĺımites en su extensión. Por lo tanto, estos textos
se caracterizan por combinar lenguaje técnico, abreviaciones y jerga espećıfica, con una
redacción informal y por presentar numerosos errores gramaticales y ortográficos.

Como ocurre en cualquier organización intensiva en activos2, para la Empresa el
monitoreo a la gestión y desempeño del mantenimiento es una actividad de especial
importancia y se basa principalmente en los históricos de mantenimiento. Por las
caracteŕısticas que ya se han mencionado, para extraer información relevante de los
textos libres en los registros de mantenimiento es necesario un proceso de revisión
“manual”, es decir, su lectura uno a uno. Este proceso, aunque puede ser efectivo, resulta
extremadamente costoso en términos del tiempo que demanda por parte de personal
técnico capacitado, con la experiencia y conocimiento requeridos para ejecutarla, si se
considera además la cantidad de información generada, que supera los 4000 registros
de trabajo por año para las actividades correctivas (destinadas a atender aveŕıas) solamente.

Es por las razones expuestas que la información contenida en los textos libres no
estructurados de los registros de mantenimiento, aunque constituye una fuente potencial
de conocimiento para los equipos responsables de la gestión de los activos, comúnmente
se desaprovecha, y no contribuye como debeŕıa a evaluar y mejorar el proceso de

1El caso analizado en el marco de este proyecto corresponde a una empresa prestadora de servicios
públicos en Colombia, la cual se ha anonimizada y renombrada como La Empresa por razones de protección
y confidencialidad de los datos

2Una industria intensiva en activos es aquella que requiere una inversión significativa en activos f́ısicos,
como maquinaria, equipos, instalaciones y propiedades, para operar y generar ingresos. Estos activos suelen
tener un ciclo de vida prolongado y están diseñados para ser utilizados a largo plazo en la producción de
bienes o servicios
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mantenimiento y el desempeño de los equipos.

2. Justificación

Como ocurre en el caso de las industrias intensivas en activos, para los activos que
hacen parte de la infraestructura para la generación de enerǵıa, una gran cantidad de
información se encuentra almacenada en sus registros históricos de mantenimiento. Parte
de esta información la constituyen textos no estructurados, que redactan los usuarios de
forma libre, describiendo los trabajos de mantenimiento realizados, la condición del activo
y otros aspectos que pueden considerarse relevantes para evaluar el desempeño de los
equipos a lo largo del tiempo (Stenström et al., 2015).

Dadas las caracteŕısticas y volumen de estos textos libres, para extraer de ellos
información relevante se requiere de un proceso de revisión “manual”, que resulta
considerablemente costoso por las horas de personal capacitado necesarias para su
procesamiento. Lo anterior hace que esta información, potencialmente valiosa, en la
mayoŕıa de los casos se desaproveche y no sea usada, como se supone, para apoyar la toma
de decisiones en el proceso de mantenimiento y la gestión de los activos.

Es aśı como se hace necesario implementar procedimientos y herramientas que,
haciendo uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural y modelos de aprendizaje
automático, permitan obtener datos estructurados a partir de los textos libres no
estructurados incluidos en los registros de mantenimiento. De esta forma se logrará
facilitar el proceso de revisión de dichos textos y la extracción de información que servirá
como apoyo para posteriores análisis de confiabilidad, mantenibilidad y disponibilidad y
como soporte a la toma de decisiones en mantenimiento y la evaluación de la condición de
los equipos.

Espećıficamente, en el contexto descrito, resulta de especial interés obtener un flujo
de trabajo automatizado y eficiente que permita extraer datos estructurados a partir los
textos libres de los registros de mantenimiento, es decir, identificar elementos espećıficos,
como el defecto en el equipo y la causa de la falla. Esto permitirá aprovechar de mejor
manera la información contenida en los textos, reduciendo el tiempo de procesamiento,
facilitando la identificación de patrones de fallas recurrentes o de alto impacto y apoyando
la definición de la estrategia de mantenimiento predictivo y la gestión de los indicadores de
mantenimiento.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Analizar el uso de diversas técnicas de procesamiento de lenguaje natural y modelos de
aprendizaje automático para obtener datos estructurados a partir de los textos libres, no
estructurados, correspondientes a los registros de mantenimiento, que sirvan como insumo
para posteriores análisis de confiabilidad, mantenibilidad y disponibilidad de un conjunto
de centrales de generación de enerǵıa.

3.2. Objetivos Espećıficos

Definir un conjunto de procedimientos y tareas a ejecutar sobre los textos crudos
extráıdos de la base de datos de registros de mantenimiento para su preprocesamiento
y preparación para el posterior análisis.

Aplicar herramientas de procesamiento de lenguaje natural y modelos de aprendizaje
automático sobre los textos preparados, para identificar en el conjunto de datos no
estructurados el defecto en el equipo y la causa inmediata de la falla documentadas
en los registros de mantenimiento.

Desarrollar un pipeline de datos, que incluyendo las etapas de preprocesamiento y
la aplicación de los modelos, permita extraer de los textos libres de los registros de
mantenimiento elementos como el defecto en el equipo y la causa de falla.

4. Marco Teórico

En esta sección se presenta una revisión de los temas relacionados con modelos
de aprendizaje automático usados en tareas de procesamiento de lenguaje natural de
textos, con aplicación al análisis de datos no estructurados que hacen parte registros de
mantenimiento.

El mantenimiento es el conjunto de acciones técnicas, administrativas y de gestión
realizadas a lo largo del ciclo de vida de un activo, con el fin de conservarlo o devolverlo,
a un estado en el cual pueda desarrollar la función para la que es requerido (Asociación
Española de Normalización y Estandarización, 2002). Como parte de las actividades de
gestión, se realiza el seguimiento y la evaluación de los resultados del mantenimiento. Para
esto son utilizadas tecnoloǵıas de la información, incluyendo sistemas de planificación de
recursos empresariales (ERP), sistemas de gestión de mantenimiento (MMS) y sistemas de
gestión de activos empresariales (EAM). Haciendo uso de estos sistemas, se almacenan los
datos de los trabajos de mantenimiento, denominados como registros de mantenimiento,
reportes de mantenimiento u órdenes de trabajo. Estos datos permiten recopilar la
historia de la condición de un sistema de activos, incluyendo detalles sobre inspecciones,
diagnósticos y correctivos ejecutados (Stenström et al., 2015; Brundage et al., 2021).
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En organizaciones intensivas en activos, el monitoreo del desempeño y los costos del
mantenimiento es una actividad de especial importancia, que se apoya principalmente en
las órdenes de trabajo (Stenström et al., 2015). Estas contienen información detallada
sobre los activos, sus componentes, condición y mecanismos de falla, que puede ser
aprovechada por los equipos de mantenimiento para el pronóstico de fallas, el análisis
de causa ráız y la toma de decisiones basada en datos (Bhardwaj et al., 2022). Además
estos datos son esenciales para la evaluación y gestión de los indicadores de confiabilidad,
disponibilidad y mantenibilidad de los activos.

En los sistemas de información, los registros de mantenimiento son gestionados a través
de una interfaz gráfica de usuario. Normalmente, cada registro contiene datos del activo,
la descripción y causa de falla y la actividad de mantenimiento ejecutada. La interfaz
de usuario dispone de diferentes tipos de campos para el ingreso de esta información,
incluyendo listas desplegables, casillas de verificación, cuadros de lista y campos de entrada
de texto. A diferencia de los otros campos de datos, el campo de entrada de texto permite
que el usuario ingrese libremente una respuesta con aquello que considere necesario para
detallar las situaciones encontradas y el trabajo realizado, con cualquier conjunto de
palabras, en cualquier cantidad, lo cual se traduce en un texto “crudo” relativamente
desestructurado (Brundage et al., 2021).

La extracción de información a partir de los textos en los registros de mantenimiento
es una tarea compleja debido a que estos datos se presentan en formato no estructurado,
lo que implica que su análisis requiere de un esfuerzo importante. Igualmente, estos textos
contienen lenguaje técnico y jerga espećıfica y presentan errores de digitación, ortográficos
o gramaticales, lo que genera una reducción de la calidad de los datos de mantenimiento y
una restricción significativa para su análisis. Aśı, con el fin de disponer herramientas para
la extracción de información y generar conocimiento valioso a partir de los registros de
mantenimiento, se han desarrollado diferentes enfoques, incluyendo de mineŕıa de texto
basadas en técnicas de procesamiento de lenguaje natural (Sala et al., 2022).

De manera general, el Procesamiento de Lenguaje Natural o NLP (Natural Language
Processing) hace referencia a cualquier tipo de manipulación computarizada del lenguaje
natural, es decir, del lenguaje que es usado por los humanos para su comunicación
cotidiana (Bird, 2009). Más espećıficamente, el NLP corresponde al campo de la lingǘıstica
y las ciencias de la computación que se ocupa de darle a las computadoras capacidades y
comprensión del lenguaje humano. Esto incluye tareas como la extracción de información
y la clasificación o agrupación de textos, como los que se encuentran en los registros de
mantenimiento (Öztürk et al., 2022).

El avance actual en el área del NLP, incluyendo el auge de las técnicas de aprendizaje
profundo, permite que el análisis automático de textos libres sea viable y que se haya
mejorado considerablemente su precisión. En consecuencia, aplicaciones convencionales
del NLP, como el análisis de sentimientos y la clasificación de opiniones, se han convertido
en algo relativamente trivial. Sin embargo, las aplicaciones de NLP para el procesamiento
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de datos provenientes de sistemas de gestión de mantenimiento son todav́ıa poco comunes
(Deloose et al., 2023).

No obstante las dificultades que reviste el procesamiento de los textos en los registros
de mantenimiento, se pueden encontrar aplicaciones de NLP en este dominio. Entre ellas,
la predicción de los códigos de falla asociados a los reportes de aveŕıas a partir de los textos
libres (Zhang et al., 2020; Deloose et al., 2023) o la mejora en el etiquetado (metadatos
para categorizar el tipo de fallas, sus causas y las acciones correctiva) de los registros de
mantenimiento, identificando las notificaciones mal etiquetadas o con etiquetas ambiguas
(Arif-Uz-Zaman et al., 2017; Deloose et al., 2023). En ambos casos, se utilizaron modelos
de espacio vectorial para la representación de los textos y modelos supervisados como
máquinas de soporte vectorial, naive Bayes y Random Forest para su clasificación.

Los modelos de aprendizaje profundo también han sido usados en aplicaciones de
NLP. Las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales convolucionales
(CNN) son las opciones normalmente elegidas para este tipo de problemas (Deloose et al.,
2023). Más recientemente, los transformers se están ubicando como el estado del arte en
las aplicaciones de NLP y modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) han sido utilizados exitosamente para la clasificación de registros de
mantenimiento y obtener datos estructurados y conocimiento a partir de textos libres,
incluso en problemas con conjuntos de datos con clases desbalanceadas (Usuga-Cadavid
et al., 2020, 2022).

Otros enfoques han abordado el problema de extraer información descriptiva de
los textos libres de los registros de mantenimiento, buscando identificar las partes o
componentes afectados, el mecanismo de falla o las condiciones operativas. El objetivo
propuesto en estos casos es identificar grupos de trabajos de mantenimiento similares,
utilizando dos fuentes de datos: los propios registros de mantenimiento y la taxonomı́a
de los equipos. Haciendo uso de modelos de aprendizaje no supervisado y al combinar
información semántica y taxonómica para la segmentación de los datos no estructurados
de los textos, se logra la extracción precisa de conocimiento basado en el contexto
documentado en los registros de mantenimiento (Bhardwaj et al., 2022).

Por otra parte, el Reconocimiento de Entidades Nombradas, NER (Named Entity
Recognition), ha sido utilizado para abordar problemas en dominios que presentan
similitudes con el análisis de los registros de mantenimiento. El NER es una técnica
de extracción de información orientada a identificar y clasificar las palabras de un
documento en unas categoŕıas predeterminadas llamadas “Entidades Nombras”, NEs
(Named Entities), lo que lo convierte en una herramienta importante en muchas de las
áreas de aplicación del NLP (Raja et al., 2019).

Entre los enfoques clásicos del NER se encuentra el basado en reglas. Los sistemas
de NER que se desarrollan bajo este paradigma identifican entidades aplicando extensos
conjuntos de reglas que, en general, se componen de patrones basados en caracteŕısticas
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gramaticales, sintácticas y ortográficas, en combinación con diccionarios especializados.
Este tipo de modelos demuestran un desempeño superior en dominios espećıficos y destaca
por su capacidad de detectar entidades complejas, que frecuentemente representan un
desaf́ıo para los modelos de aprendizaje. No obstante, se ven limitados en su portabilidad
y robustez y conllevan costos significativos en el mantenimiento de las reglas, incluso ante
modificaciones ligeras en los datos, lo que hace que no se adaptan necesariamente bien a
nuevos dominios y lenguajes (Raja et al., 2019).

Entre las aplicaciones de NER basado en reglas se incluye la extracción de elementos
espećıficos, pertenecientes a categoŕıas preestablecidas, a partir de textos libres no
estructurados, incluidos en registros de dominios diversos, pero que resultan similares en el
tipo de problema que se quiere resolver para los registros de mantenimiento. Estos sistemas
han sido empleados con éxito en múltiples contextos, tales como la identificación de factores
desencadenantes y consecuencias en informes de accidentes de trabajo (Tixier et al., 2016),
la obtención de indicadores de inestabilidad residencial a partir de datos no estructurados en
historias cĺınicas electrónicas (Hatef et al., 2022) y la extracción de causas, consecuencias y
riesgos de los textos libres de los reportes de ocurrencia de eventos en sistemas aeronáuticos
(Ricketts et al., 2022). En todos estos casos un sistema de NER fue utilizado para aplicar un
conjunto de reglas o patrones definidos en función del conocimiento experto en el dominio,
logrando identificar con éxito entre el documento los elementos particulares de interés para
el problema espećıfico, lo que resultó en la disminución significativa del esfuerzo involucrado
en la revisión manual de los documentos.

5. Metodoloǵıa

Para el desarrollo del proyecto se ha utilizado como base la metodoloǵıa CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), aquella que se usa de forma más
generalizada, en su estructura original o con algunas adaptaciones, en aplicaciones de
mineŕıa de datos y proyectos ciencia de datos de diferentes dominios (Mart́ınez-Plumed
et al., 2021). Esta metodoloǵıa propone seis pasos, que se detallarán más adelante:
Entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparación de los datos, modelado,
evaluación y despliegue (Chapman et al., 2000).

5.1. Entendimiento del negocio

Como se ha mencionado, el contexto en el cual se desarrolla este proyecto es el proceso
de mantenimiento de la infraestructura de generación de enerǵıa de una empresa de
servicios públicos.

Como resultado de la gestión administrativa de las tareas de mantenimiento, se
documentan las actividades realizadas en un EAM (Enterprise Asset Manager), el sistema
de información dispuesto en la organización para este fin. Este registro histórico posee una
relevancia significativa como fuente de información primaria para el seguimiento y control a
la gestión del mantenimiento y para el monitoreo al desempeño y la condición de los activos
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que hacen parte del proceso de generación de enerǵıa. En este sentido, las actividades
correctivas, aquellas destinadas a la atención de las aveŕıas en los equipos, resultan de
especial interés. La documentación de estas actividad puede incluir información acerca de
elementos espećıficos como el defecto identificado en el equipo, el componente fallado y
la causa inmediata de la falla, como se ilustra en la figura 1. Estos datos, adecuadamente
tabulados, pueden ser usados como insumo para el desarrollo de análisis orientados a estimar
la condición de los equipos, identificar patrones de falla recurrentes o de alto impacto (en
costo o tiempo) y a soportar las estrategias de mantenimiento preventivo y predictivo.

Figura 1: Ejemplo de elementos de información en los textos libres

De acuerdo con lo anterior, resulta de especial interés para las áreas responsables del
mantenimiento de la infraestructura para la generación de enerǵıa, contar con un mecanismo
que permita extraer en forma automática y eficiente los datos estructurados a partir los
textos libres de los registros de mantenimiento, es decir, identificar elementos espećıficos
de interés, como los antes citados.

5.2. Entendimiento de los datos

Para el desarrollo del proyecto se ha dispuesto de un conjunto de datos conformado
por aproximadamente 13.400 registros de mantenimiento, donde se han documentado
trabajos de tipo correctivo únicamente (atención de fallas). Estos registros se encuentran
almacenados en la base de datos transaccional (RDBMS Oracle) del sistema de información
(EAM) que soporta el proceso de mantenimiento de los activos de la infraestructura de
generación de enerǵıa.

Los datos corresponden a 21 centrales de generación de enerǵıa de la Empresa y han
sido recolectados en el periodo comprendido entre agosto de 2018 y febrero de 2023. Cada
registro se compone de un conjunto de variables que incluye un identificador del registro
y la fecha de creación del mismo, una descripción corta de la actividad, datos relativos al
elemento mantenido (sistema, subsistema, activo, componente) y el campo de texto donde,
de manera libre, el técnico ha descrito las situaciones encontradas y el trabajo realizado
(figura 2). Como se ha establecido previamente, es sobre este último campo, identificado
como “LDTEXT”, sobre el cual se ha enfocado el desarrollo de este proyecto.
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5.3. Preparación de los datos

Durante esta etapa se han ejecutado las tareas requeridas para construir y ajustar
el conjunto de datos final sobre el cual se realizaron los análisis y se desarrollaron los
modelos. La preparación de los datos, espećıficamente los textos de mantenimiento que
fueron analizados, ha incluido las etapas que se describen a continuación.

Figura 2: Campos del registro de mantenimiento

I Extracción e integración de los datos
Mediante consultas SQL a la base de datos Oracle del sistema de transaccional,
EAM, se ha extráıdo el conjunto de datos conformado por 13425 registros de trabajo
de mantenimiento, los cuales, como se mencionó, incluyen los textos “crudos” objeto
de análisis.

Los datos extráıdos se almacenaron como archivos planos, en formato .csv, para ser
procesados.

II Selección de variables
El conjunto de datos de los registros de trabajo, conformado por 13 variables (figura
2), fue segmentado en dos partes. La primera parte incluye el campo “LDTEXT”, que
contiene el texto sin procesar sobre el cual se aplicaron las técnicas NLP, junto con el
identificar único del registro de texto “WORKLOGID”. La segunda parte comprende
las variables restantes, que contienen los datos estructurados que caracterizan cada
una de las actividades de mantenimiento realizadas y que posteriormente permiten
relacionar los resultados obtenidos de la mineŕıa de texto con dichos trabajos y los
activos sobre los que fueron ejecutados.

III Limpieza de los datos
Con el fin de llevar los datos no estructurados (texto) a un dominio numérico que
permitiera un modelado adecuado se definieron y aplicaron algunas funciones en
Python para realizar el procesamiento y limpieza de los textos “crudos”. También
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fueron utilizadas funciones disponibles en los paquetes NLTK (Bird, 2009) y spaCy
Honnibal et al. (2020).

En primer lugar, se excluyeron todos los registros en los cuales el campo de
interés, “LDTEXT”, se encontrara vaćıo. A continuación, se ejecutaron diversos
procedimientos de NLP para la limpieza de los textos “crudos”, haciendo uso de
expresiones regulares (RegEx ) y funciones disponibles en los paquetes NLTK y spaCy.
Las acciones realizadas incluyeron, en su orden (figura 3),

- remoción de etiquetas HTML usando expresiones regulares,

- normalización a minúsculas usando expresiones regulares,

- “lematización”3 usando la clase ”Lemmatizer”de spaCy,

- supresión de caracteres especiales, tildes, diéresis, eñes, virgulillas y d́ıgitos
usando expresiones regulares,

- “tokenización”4 usando la función disponible en NLTK,

- remoción de “palabras vaćıas” o que agregan poco valor (stop words) a partir del
listado disponible en NLTK y de términos poco relevantes para el análisis (como
nombres de personas o lugares) definidos en un listado propio, identificado a
partir de una revisión previa de los registros y del conocimiento de dominio.

No se aplicó el procedimiento de stemming por el pobre desempeño observado al
aplicarse sobre los textos analizados, en el dominio espećıfico.

Figura 3: Procesamiento de los textos

De esta manera, el texto libre en cada uno de los registros de mantenimiento se ha
representado como una lista de tokens o palabras procesadas (figura 4).

Con el conjunto de tokens resultantes del procesamiento se conformó la bolsa de
palabras (BoW, Bag of Words), que fue usado en la representación de documentos y
la construcción de los modelos.

3Proceso que asigna las diversas formas de una palabra a la forma canónica o forma de cita de la palabra,
también conocida como lexema o lema. (Bird, 2009)

4Segmentación de un texto en unidades lingǘısticas básicas e identificables o tokens (como palabras)
que constituyen un fragmento de datos de lenguaje (Bird, 2009)
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Figura 4: Resultado del procesamiento de los textos

IV Análisis exploratorio de los datos
En esta etapa se realizó un análisis descriptivo de los textos procesados (cadenas de
tokens), con el fin de identificar caracteŕısticas relevantes en el conjunto de datos
que pudieran orientar el modelado.

Respecto a la longitud de los textos procesados, se ha podido determinar que las
cadenas de tokens resultantes de la transformación de los textos sin procesar vaŕıan
desde un mı́nimo de un token hasta en ocasiones superar los 2000 tokens. No obstante,
se destaca que aproximadamente el 75% de los registros cuentan con 45 tokens o
menos, es decir que, en general, los textos en los registros de trabajo tienden a ser
relativamente cortos (figura 5).

Figura 5: Longitud de los textos procesados

El conjunto de textos procesados se compone de un total de 49159 tokens, lo que
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resulta en una BoW con un tamaño de 15563 tokens. Al analizar la distribución de
frecuencia de las palabras, se destaca que de los 15563 tokens presentes en la BoW,
aproximadamente el 50% de ellos aparece en los textos en no más de dos ocasiones,
mientras que el 75% se repite en ocho ocasiones o menos. Aśı, el análisis las cadenas
de tokens permite establecer que la mayoŕıa de las palabras en el conjunto de datos
tienen una frecuencia de aparición bastante baja, lo que sugiere una diversidad léxica
considerable en los textos procesados (figura 6).

Figura 6: Distribución de frecuencia de las palabras en los textos

Realizando una inspección más detallada a la BoW, se procedió a identificar los
primeros 30 unigramas (palabras o tokens) más frecuentes presentes en los textos
procesados. Se llevó a cabo un análisis similar para el conjunto de bigramas obtenidos
de la BoW, obteniendo una visión de las combinaciones de dos palabras que aparecen
con mayor frecuencia (también las primeras 30) en los registros de trabajo.

En el análisis de los unigramas se encontraron pocos indicios de componentes cŕıticos
o fallas recurrentes que se hayan documentado en los registros de mantenimiento. Por
otra parte, al examinar los bigramas, como se ha resaltado en la figura 7, se identifica
de manera repetida la palabra“realizar” acompañada de otras palabras que indicaŕıan
acciones correctivas ejecutadas durante los trabajos de mantenimiento y que fueron
registradas en los textos de los registros de trabajo.
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Figura 7: Unigramas y bigramas más frecuentes

Finalmente, un análisis similar fue realizado sobre los trigramas (figura 8). En este
caso no se logran identificar combinaciones de tres palabras que presenten una relación
evidente con los elementos de información que se busca obtener de los registros de
trabajo, por lo cual se descarta continuar con esta ĺınea de análisis.

Figura 8: Trigramas más frecuentes

V Transformación de los datos
Después de procesar los textos, se procedió a crear una representación vectorial para
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cada una de las cadenas de tokens correspondientes a los registros en el conjunto
de datos. Esto permitió que los datos fueran aptos para su modelado utilizando
de algoritmos de aprendizaje automático. Aśı, se generó una matriz de frecuencias
para los tokens aplicando la representación tf-idf (term frequency × inverse document
frequency). Para llevar a cabo esta tarea se utilizó la clase TfidfVectorizer del módulo
feature extraction.text del paquete scikit-learn5(Pedregosa et al., 2011).

Aśı, para los más de 13.400 registros analizados se obtuvo inicialmente una
representación vectorial de 15.562 dimensiones, basada en los unigramas y de 194.557
dimensiones tomando como base los bigramas. Dada la alta dimensionalidad del
espacio vectorial, como paso siguiente se implementó una estrategia con el objetivo
de reducir el número de componentes de los vectores resultantes, al mismo tiempo
que se preservaba la información esencial de los registros y se buscaba mejorar el
desempeño de los modelos y reducir el costo de procesamiento. Considerando las
caracteŕısticas previamente identificadas para el conjunto de datos durante el análisis
exploratorio (pág. 14) en lo referente a la distribución de frecuencia de las palabras
y siguiendo una estrategia recomendada en estudios previos (Turney and Pantel,
2010), se determinó aplicar filtros sobre la matriz de representación. Esto implicó
eliminar componentes que aparećıan en muy pocos documentos (df < 0,5%) o en
demasiados documento (df > 95%).

De esta manera, la matriz de representación para el conjunto de tokens (unigramas)
resultó reducida y terminó siendo conformada 3.575 variables (dimensiones). Al
aplicar un procedimiento idéntico para obtener la representación vectorial de los
bigramas para los mas de 13.400 registros, se obtuvo una matriz de 8.177 dimensiones.

5.4. Modelado

Como se ha mencionado, en el desarrollo de este proyecto se exploraron diversas
técnicas de NLP y modelos de aprendizaje automático para etiquetar los textos (datos
no estructurados) correspondientes a los registros de mantenimiento, con el propósito de
extraer información en forma de datos estructurados mediante la asignación de categoŕıas
relevantes.

Aśı, durante esta etapa sobre los textos procesados, ya transformados a sus formas de
unigramas y bigramas y representados en una matriz de frecuencias, se aplicaron diferentes
modelos, con el fin de etiquetar los datos no estructurados y, en particular, identificar
posibles elementos de información relevante, como defectos en los equipos y causas de fallas.

5El valor de tf-idf para un termino “t” de un documento “d” en un conjunto de documentos es calculado
como:
tf-idf(t, d) = tf(t, d) ∗ idf(t), donde idf(t) = log[n/df(t)] + 1, n es el número total de documentos, df(t) es
la frecuencia de aparición de “t” en el conjunto de documentos.
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I Extracción de caracteŕısticas

Con el objetivo de identificar términos clave, relacionados con los elementos de interés,
se emplearon técnicas de extracción de caracteŕısticas y reducción de dimensionalidad.
Este análisis se utilizó como punto de partida para la aplicación de técnicas
no supervisadas de segmentación (clustering) que permitieran obtener grupos de
registros en los cuales identificar, a través de un análisis exploratorio, las “etiquetas”
o categoŕıas relevantes correspondientes a las fallas en los activos y sus causas.

Las técnicas de análisis utilizadas fueron PCA (Análisis de componentes principales)
y t-SNE (T-distributed Stochastic Neighbor Embedding). Estas técnicas se aplicaron a
las representaciones vectoriales de los unigramas y bigramas. No obstante, durante el
modelado por agrupamiento (clustering) pudo establecerse que fue el análisis de los
bigramas el que presentó resultados más consistentes. Por lo tanto será esta la linea
de análisis que se detallará en los apartes subsiguientes.

Al aplicar PCA a la matriz de frecuencia de los bigramas se evidencia que la varianza
explicada por las primeras componentes del PCA es baja (figura 9). Este resultado
sugiere que las componentes no logran capturar adecuadamente la variabilidad
presente en los datos originales. Aśı, es probable que las caracteŕısticas (bigramas)
no estén altamente correlacionadas y que la simplificación del conjunto de datos
podŕıa conllevar la pérdida de información relevante. No obstante, al graficar las
tres primeras componentes se logró observar un aparente patrón de agrupamiento en
los datos (figura 9). Como pudo verificarse posteriormente, (figura 12) al realizar
una segmentación de los registros a partir de las tres componentes principales,
los diferentes tipos de datos resultaron distribuidos de acuerdo con los patrones
observados. Esto sugiere que la reducción de dimensionalidad estaŕıa aportando al
menos información parcial acerca de las caracteŕısticas de los datos y la similaridad
entre los registros aśı segmentados.

Figura 9: Resultado PCA
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Como se mencionó anteriormente, se utilizó la técnica de t-SNE de manera alternativa
al PCA, con el objetivo de explorar posibles relaciones y estructuras no lineales en el
conjunto de datos. Sin embargo, a diferencia de lo observado con el PCA, al evaluar
la visualización de los resultados (figura 10), no se observa una diferenciación, ni
siquiera aparente, en los datos.

Figura 10: Resultado t-SNE

II Segmentación (clustering)
En ĺınea con los resultados obtenidos del análisis PCA, se procedió a la
implementación de un modelo no supervisado mediante el empleo del algoritmo de
k-Means. Esto con el propósito de caracterizar las agrupaciones observadas en los
textos y buscando identificar en ellas algunos de los elementos de interés (defectos
en los activos y causas de fallas). Al usar las métricas de Inercia y Silueta para
determinar el número k óptimo de clusters (método del codo) se obtuvo que este se
ubicaŕıa entre 10 y 12 (figura 11).

Figura 11: Identificación del k óptimo
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Aśı el algoritmo de k-Means fue ejecutado con la configuración de 12 clusters, lo que
resultó en un modelo que segmentó los datos de manera que parećıa corresponder
a los patrones previamente identificados a través del PCA, aunque con alguna
superposición en los grupos obtenidos (figura 12). Además las métricas usadas para
evaluar la validez de los clusters, Inercia y Silueta (con valores de 81, 72 y 0, 55,
respectivamente), señalan que la calidad de la segmentación lograda es aceptable
para las dimensiones del conjunto de datos, particularmente el número de variables
involucradas.

Figura 12: Resultado del clustering usando k-Means

Sin embargo, el número de clusters se consideró insuficiente, dado el amplio espectro
de posibles categoŕıas asociadas con defectos en activos y causas de falla que se
esperaŕıa encontrar en los textos. Lo anterior sugirió que la segmentación de los
datos no se ajustaba a los criterios previstos. Esta evaluación se confirmó al explorar
los registros más cercanos a los centroides de cada cluster (como un medio para
perfilar cada grupo), aśı como los bigramas más frecuentes, lo que reveló que no es
posible observar de forma clara las categoŕıas de interés. Para ilustrar esta situación
se incluye a continuación (figura 13) el análisis descriptivo de algunos de los clusters.

Con base en los resultados obtenidos hasta este punto, podemos evidenciar que
el clustering proporcionó una comprensión más profunda del conjunto de datos,
complementando el análisis descriptivo de los documentos. Sin embargo, dada la
necesidad de identificar y categorizar una amplia variedad de elementos en los textos
y teniendo en cuenta que los resultados obtenidos con esta técnica no se ajustan a
las categoŕıas predefinidas, esta no se ha considerado una herramienta adecuada para
extraer la información espećıfica requerida de los textos no estructurados. Por lo tanto
se determinó explorar enfoques alternativos para lograr el resultado propuesto.

III Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) basado en reglas

Como se mencionó anteriormente, una de las aplicaciones principales del NER basado
en reglas es la extracción de elementos espećıficos en un documento, pertenecientes
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a categoŕıas preestablecidas. Por esta razón se definió utilizar un modelo de NER
en la identificación de los elementos particulares correspondientes a las fallas en
los activos y sus causas, dentro de los textos no estructurados de los registros de
mantenimiento. Este modelo permitió aplicar un conjunto de reglas, conformado por
patrones previamente definidos a partir del conocimiento especializado y relevante
del personal técnico encargado del análisis de los informes de mantenimiento de la
infraestructura de generación.

Figura 13: Análisis de frecuencia de bigramas por cluster (muestra)

El modelo de NER fue implementado mediante un pipeline de procesamiento
de lenguaje del paquete spaCy, versión 3.6.1., usando como base el modelo
“es core news lg”. En este pipeline se incorporó el componente EntityRuler, que
permite realizar reconocimiento de entidades basado en reglas, aplicadas sobre
patrones de tokens, operando de manera similar a las expresiones regulares. De
esta forma se buscó ajustar las predicciones del componente de NER que ya viene
incluido por defecto en el pipeline y mejorar aśı su desempeño678.

En primer lugar, se definió el conjunto de entidades utilizando como referencia
información tabulada sobre fallas recurrentes o de alto impacto en sistemas o equipos
cŕıticos de la infraestructura de generación de enerǵıa. Esta información hab́ıa sido
recopilada previamente por el personal técnico de la Empresa, como parte de los
análisis de confiabilidad, mantenibilidad y disponibilidad de los activos. Con base en
dicha información se extrajeron los defectos en los equipos, asociados a los componente
con fallas (entidad “COMPONENTE”) y las causas de las fallas (entidad “CAUSA”)
(figura 14).

6https://spacy.io/usage/rule-based-matching#entityruler
7https://spacy.io/api/entityruler
8https://spacy.io/usage/rule-based-matching#matcher
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Figura 14: Ejemplos definición de entidades

Tal como es requerido por el modelo de NER, cada conjunto de entidades fue
transformado en un listado de patrones de entidades. En este caso, cada patrón
buscaba definir la coincidencia con una entidad que pod́ıa estar conformada por
una o varias palabras. Luego, estos patrones fueron estructurados como datos tipo
“diccionario” con dos claves: “label”, especificando la etiqueta que se le asignará a la
entidad que coincide con el patrón (en este caso “CAUSA” o “COMPONENTE”) y
“pattern”, con el token o listado de tokens y las diversas caracteŕısticas que conforman
el patrón a buscar (figura 15).

En este punto, el listado completo de patrones de entidades definido y que conforma
el conjunto de reglas que aplica el NER, se cargó al modelo como un archivo JSONL
(JSON delimitado por saltos de ĺınea) que contienen un objeto (patrón de entidad)
por ĺınea.

Figura 15: Ejemplos de patrones de entidades

Finalmente, el modelo de NER basado en reglas fue aplicado sobre cada una de
las cadenas de tokens previamente procesadas, correspondientes a los registros en el
conjunto de datos. Esto permitió la identificación y extracción en forma precisa, a
partir de los textos de mantenimiento, de los elementos que previamente se hab́ıan
incluido en los listados de causas de falla -entidad “CAUSA”-, y defectos de los
equipos -entidad “COMPONENTE”- (figura 16).
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Figura 16: Ejemplos de identificación de entidades “CAUSA” y “COMPONENTE”

Se presenta a continuación un esquema que incluye las etapas generales para la definición
y aplicación del modelo NER basado en reglas(figura 17).

Figura 17: Pipeline para el procesamiento de los textos de los registros de mantenimiento

5.5. Evaluación

Como se estableció previamente, la aplicación del modelo de NER basado en
reglas sobre el texto no estructurado en los registros de mantenimiento, previamente
procesados, posibilitó la extracción a partir de estos de uno o más elementos (entidades)
correspondientes a dos categoŕıas, causas de falla y componentes con falla. De un total
de 13425 registros analizados, fue posible extraer al menos una entidad “CAUSA” para
6489 y al menos una entidad “COMPONENTE” para 10690, lo que equivale al 48% y
80% respectivamente. Por otra parte, no fue posible identificar ninguna entidad para 2202
registros, lo que corresponde al 16% de los datos analizados.

Estos resultados seŕıa un indicador de que no se fue suficientemente exhaustivo en la
construcción de los conjuntos de entidades y los listados de patrones correspondientes que
fueron cargados al modelo NER, es decir que algunas “CAUSAS” y “COMPONENTES”
no fueron identificados a partir de la información tabulada sobre fallas recurrentes que se
tomó como insumo, o simplemente no se encontraban documentados en la dicha fuente. Se
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muestran a continuación (figura 18), a modo de referencia, algunos ejemplos de casos en
donde existiendo información correspondiente a causas de falla y componentes con falla en
los registro, esta no fue extráıda.

Figura 18: Entidades no identificadas

Igualmente, los resultados podŕıa explicarse por el hecho de que en algunos de los textos
efectivamente no se encontraba el tipo de elementos de información buscados, es decir no
se haćıa referencia a causas de falla o a componentes con falla (figura 19).

Figura 19: Textos sin información

Como se ha mencionado anteriormente, el problema planteado y la solución propuesta
usando un modelo NER, se enfocan en una tarea de extracción de información. Sin embargo,
con el fin de evaluar el desempeño del modelo y su capacidad para identificar los elementos
de interés (entidades) presentes en los textos, se asimiló el resultado obtenido a una
clasificación binaria. Aśı, se tomó una muestra aleatoria de 100 registros y a cada texto
se le asignó una etiqueta, para cada categoŕıa (“CAUSAS” y “COMPONENTES”) de
acuerdo con una evaluación manual basada criterio de personal técnico. Estas etiquetas
correspond́ıan a “1” si exist́ıa al menos una entidad en el registro, o “0” en caso contrario,
considerándose este como el “valor real” (ground truth). El mismo procedimiento se aplicó
a los resultados generados por el modelo, asignando, en cada categoŕıa, etiquetas ”1”si el
modelo hab́ıa identificado al menos una entidad y ”0”si no se hab́ıan extráıdo elementos
(figura 20).
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Figura 20: Etiquetado de los registros

Considerando el tamaño de la muestra seleccionada, con un nivel de confianza del
95% y un porcentaje de valores positivos (presencia de la entidad buscada) de 41% para
la categoŕıa “CAUSAS” y de 79% para la categoŕıa “COMPONENTES”, se estima un
margen de error para la muestra del 9, 66% y del 7, 79%, respectivamente.

Con este subconjunto de datos, etiquetado según lo descrito, fue evaluada la capacidad
del modelo para la extracción de entidades para las dos categoŕıas de interés, “CAUSAS”
y “COMPONENTES” usando las métricas accuracy, precision y recall. Para llevar a cabo
esta tarea se utilizaron las clases disponible en el módulo Metrics9 del paquete scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011). El valor de estas métricas para cada categoŕıa, acompañado de la
correspondiente matriz de confusión, se muestran a continuación (figura 21).

Figura 21: Métricas calculadas para la extracción de entidades

Estos resultados indican que el modelo NER tiene un mejor desempeño en la
identificación de entidades de la categoŕıa “COMPONENTES” que de la categoŕıa

9https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.metrics
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“CAUSAS”. Con valores de 88% y 81% para el precision y el recall respectivamente,
el modelo se muestra altamente efectivo para extraer al menos una entidad
“COMPONENTES” de los textos, en forma correcta y omitiendo pocas ocurrencias.
Por otra parte, en el caso de las entidades “CAUSAS” el modelo presentó un desempeño
considerablemente menor, tendiendo a entregar un número mayor de falsos positivos
(precision=49%), a la vez omite una cantidad importante de entidades de este tipo en los
registros (recall=56%).

Lo anterior permite concluir, basado en la métrica del recall, que si bien el modelo
presenta un desempeño satisfactorio a la hora de identificar entidades de la categoŕıa
“COMPONENTE”, de entre todas las posibles ocurrencias en los textos, no lo hace
igualmente bien para las entidades “CAUSAS”. Esta diferencia en el desempeño del
modelo puede atribuirse a la complejidad y variabilidad inherente a los textos no
estructurados, en relación a la descripción de las causas de las fallas. Aśı, el hecho de
que se presenten dificultades para extraer entidades de la categoŕıa “CAUSAS”, usando
un modelo como el implementado, es esperable dado que las causas de falla pueden estar
registradas de maneras muy diversas en los textos o pueden no haber sido establecidas de
forma expĺıcita y tienen una mayor posibilidad de presentar ambigüedad, lo que dificulta
su identificación precisa mediante reglas predefinidas.

Aśı, en términos generales, la aplicación del modelo de NER basado en reglas sobre
el texto no estructurado de los registros de mantenimiento demostró ser efectiva en
la identificación de elementos correspondientes a los componentes con falla (entidades
“COMPONENTES”). Sin embargo, su capacidad para identificar los elementos asociados
a las causas de falla (entidades “CAUSAS”) presenta margen para ser mejorada, lo cual
podŕıa lograrse mediante una definición más exhaustiva del conjunto de entidades y los
patrones a través de los cuales se capturan sus múltiples variaciones y condiciones. A pesar
de estos desaf́ıos, los resultados obtenidos señalan que el modelo usado y el flujo de trabajo
(pipeline) en su conjunto entregan una respuesta satisfactoria al problema planteado.

6. Discusión de los resultados

El flujo de trabajo propuesto, incluyendo la aplicación del modelo de NER basado en
reglas, proporciona información relevante sobre el historial de condición de los activos y la
infraestructura de generación de enerǵıa. Esta información resulta de utilidad y puede ser
usada por los profesionales encargados del análisis de datos para la toma de decisiones y
la definición de estrategias de mantenimiento.

Una de las aplicaciones potenciales y, de hecho, la más directa, es la mejora en
la clasificación de los registros de mantenimiento. Como se indicó anteriormente, estos
registro cuentan con un campo identificado como “FAILURECODE”, donde se diligencia
un “código de anomaĺıa” (figura 2), buscando especificar el tipo de falla atendida durante
la intervención de mantenimiento. No obstante, en numerosas ocasiones este campo se

26



diligencia con códigos o etiquetas genéricas, como “MECGEN” (mecánico genérico) o
“ELECTGEN” (eléctrico genérico), que no ofrecen detalles sobre la naturaleza de la falla, lo
que limita significativamente las posibilidades de análisis. Utilizando las entidades extráıdas
a través del modelo de NER, es posible mejorar el etiquetado de estos registros asignando
una “causa de falla” espećıfica, identificada a partir de las descripciones incluidas en los
textos no estructurados.

Figura 22: Refinamiento del etiquetado de los datos a partir de las entidades extráıdas

En esta misma ĺınea de análisis, al disponer de una identificación espećıfica de los
elementos “causa de falla” y “componente con falla”, obtenidos a partir de la entidades
en los registros de trabajo donde se documentan las aveŕıas, se posibilita la identificación
de condiciones de fallas recurrentes. A modo de ejemplo, se presenta un gráfico donde se
muestran, para el conjunto de registros etiquetados con el código de anomaĺıa genérico
“MECGEN”, las “causas de falla” y “componentes con falla” más frecuentes.

Figura 23: Identificación de condiciones de falla recurrentes (causas y componentes)

Además de lo mencionado, la identificación precisa de las condiciones de falla a partir
de entidades extráıdas de los textos no estructurados permite el análisis de los indicadores
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de desempeño de los activos. Para el caso de los “componentes con falla”, por ejemplo, es
posible calcular métricas clave como el tiempo medio entre fallas (MTBF) para sistemas
y componentes espećıficos. Para ilustrar este caso de uso, se presenta a continuación
un conjunto de eventos tabulados correspondiente a un sistema particular, codificado
como “G3 CNV AUXELEC C/M”, en el cual se ha identificado la entidad ”cargador
baterias” como uno de los “componentes con falla”. Con información estructurada de esta
manera, incluyendo la fecha de ocurrencia de cada evento, es posible calcular, de forma
prácticamente directa, el tiempo promedio en el que se produce una falla asociada con este
componente en el sistema mencionado.

Figura 24: Cálculo de indicadores para condiciones de falla espećıficas identificadas

Se observa entonces que al extraer información estructurada de los textos no
estructurados de los registros de mantenimiento, esta puede ser usada como apoyo para
posteriores análisis de confiabilidad, mantenibilidad y disponibilidad y se convierte en
insumo para la evaluación de la condición de los equipos y soporte para la toma de decisiones
en mantenimiento.

7. Productos Obtenidos

Como resultado de este proyecto se entrega un flujo de trabajo (pipeline), según fue
descrito previamente (figura 17), incluyendo documentación y código fuente. Este permite
identificar los elementos correspondientes a las causas de falla y los componentes con falla
a partir de los datos no estructurados de los textos libres de los registros históricos de
mantenimiento de un conjunto de centrales de generación de enerǵıa.
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8. Plan de Gestión de Datos

Para el desarrollo del proyecto se usaron datos extráıdos de la base de datos histórica
del sistema transaccional que soporta el proceso de mantenimiento. El conjunto de registros
fue obtenido a través de consultas espećıficas y, como se describió anteriormente, contiene
tanto datos estructurados como no estructurados correspondientes a la documentación de
los trabajos de mantenimiento ejecutados.

Los datos crudos y en las diferentes etapas de procesamiento, los resultados obtenidos
de la aplicación de los modelos y los propios modelos se encuentran almacenados en
sistemas de archivos en la red interna de la Empresa. De esta manera todas las etapas de
gestión de datos se han realizado siguiendo los protocolos y poĺıticas establecidas por la
Empresa para garantizar la seguridad y confidencialidad de los datos.

Los datos proporcionados por la Empresa y los obtenidos durante del proyecto fueron
usados exclusivamente por el autor. Igualmente podrán tener acceso a ellos el director
y otras personas que por su relación académica con el proyecto aśı lo requieran para el
correcto cumplimiento de sus obligaciones o gestiones. A estas personas se les advierte
sobre su obligación de abstenerse de reproducir, modificar o divulgar a terceros los datos y
resultados del proyecto, sin previa autorización escrita y expresa de la Empresa.

9. Aspectos Éticos

En el marco del presente proyecto, los datos proporcionados por la Empresa se han
utilizado exclusivamente para las actividades descritas en este documento, requeridas para
el logro de los objetivos propuestos y no se han empleado o emplearán para beneficio
propio o de terceros. De igual manera, los modelos y resultados obtenidos durante el
desarrollo del proyecto se utilizarán únicamente para los fines aqúı establecidos.

El producto resultante de este proyecto permitirá procesar en forma automática los
textos de los registros de mantenimiento para obtener datos estructurados, con lo cual se
optimiza el tiempo de procesamiento y análisis de estos datos. En última instancia, esto
significa que la Empresa podrá aprovechar de una mejor manera la información contenida
en los textos para apoyar la definición de la estrategia de mantenimiento y la gestión de
sus activos.

10. Conclusiones

A pesar de que el uso de un modelo no supervisado permitió una mejor comprensión
del conjunto de datos y complementó el análisis descriptivo de los documentos, no se
considera un enfoque adecuado para extraer la información espećıfica requerida de los
textos no estructurados. Esto se debe a su limitación para identificar y categorizar la
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amplia variedad de elementos relacionados con defectos en activos y causas de falla que se
esperaŕıa encontrar en los textos de los registros de mantenimiento.

El modelo de Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) basado en reglas
demostró ser efectivo en la identificación de entidades en los textos no estructurados de los
registros de mantenimiento, destacándose particularmente en la extracción de entidades
de la categoŕıa “componentes con falla”. Un desempeño menos satisfactorio se observó en
la identificación de “causas de falla”, debido a la variabilidad y ambigüedad en la forma
en que estas se registran. Sin embargo, en este aspecto puede lograrse una mejora en la
capacidad del modelo mediante una construcción más exhaustiva del conjunto de entidades
y el listado de patrones correspondiente, de manera que capture en forma más adecuada
sus múltiples variaciones y condiciones.

En general, los resultados obtenidos señalan que el modelo y el flujo de trabajo
(pipeline) propuestos son válidos en el contexto del problema planteado. Este enfoque
mejora significativamente el etiquetado y la extracción de información a partir de lo
textos no estructurados de los registros de mantenimiento, permitiendo la identificación
de elementos relacionados con las condiciones de falla (“causas” y “componentes”). Por lo
tanto, es una aproximación útil y pertinente al proporcionar información valiosa sobre el
historial de condición de los activos y habilitar la realización de análisis relacionados con
la confiabilidad, mantenibilidad y disponibilidad de los equipos.

Se identifica como una ĺınea de trabajo a desarrollar la implementación de un proceso
iterativo donde los resultados obtenidos del propio modelo de NER basado en reglas,
en combinación con otras fuentes de información técnica relevante, servirán para refinar
continuamente los patrones de entidades (reglas), con el objetivo de mejorar en forma
progresiva el rendimiento del modelo.

Además, se propone explorar el desarrollo de un modelo NER basado en técnicas de
aprendizaje profundo, en ĺınea con el estado del arte. Este modelo, siendo entrenado con un
conjunto de datos etiquetado espećıfico para el dominio del problema, permitiŕıa identificar
las entidades no solo mediante palabras clave o patrones, sino también aprovechando el
contexto en el que aparecen en los documentos. Se esperaŕıa entonces que esto resulte en
un aumento significativo en la precisión de la extracción de información.

11. Anexos

Repositorio en GitHub del proyecto. Proyecto de Grado MCDA
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