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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo, por un lado, mejorar la caracterizacién y el proceso de manufac-
tura de antenas fabricadas con filamento PLA-BaTiOg, utilizando la impresora 3D desarrollada por el
laboratorio de materiales de la Escuela de Ingenieria Quimica de la PUCV. Se busca optimizar el aca-
bado de las impresiones 3D para lograr una fabricacion mas rentable sin comprometer las propiedades
dieléctricas ni la calidad estructural de las antenas. Para lograr estos objetivos, se utilizaran algorit-
mos de aprendizaje automatico en forma de “clasificacion”, aplicando también técnicas de seleccion de
caracteristicas para identificar los pardmetros de mayor impacto.

Por otro lado, este trabajo también aborda una problematica critica en proyectos de arquitectura,
ingenieria y construccién (AEC): la calidad de la comunicacién y colaboracién entre equipos multidis-
ciplinarios. Estos equipos suelen estar altamente fragmentados, lo que puede generar problemas como
cuellos de botella en la informacién, baja cohesién y pérdida de eficiencia, impactando negativamente
en los plazos, costos y resultados del proyecto.

Para enfrentar esta problemética, se propone el uso de algoritmos de aprendizaje automético en
conjunto con anélisis de redes sociales (SNA), con el fin de predecir métricas estructurales clave como
el nimero de comunidades, personas aisladas, cuellos de botella, grado medio, longitud media de
caminos y grado de jerarquizacién de la red. Estas métricas permiten identificar dindmicas ineficientes
y proponer estrategias de mejora en la gestién y comunicacion de los equipos.

En resumen, este trabajo busca aportar significativamente a la mejora de procesos tanto en entornos
materiales como organizacionales dentro de la ingenieria, utilizando aprendizaje automatico, analisis
de datos y seleccion de caracteristicas como herramientas transversales de optimizacién.

Palabras Clave: Aprendizaje Automético, Impresién 3D, Antenas, PLA-BaTiO3, Dindmicas de
Equipo, Anélisis de Redes Sociales, Proyectos AEC.

Abstract

This research aims to improve the characterization and manufacturing process of antennas made
from PLA-BaTiOs3 filament, using the 3D printer developed by the Materials Laboratory of the School
of Chemical Engineering at PUCV. The objective is to optimize the surface finish of 3D-printed parts
to enable more cost-effective fabrication without compromising the dielectric properties or structural
quality of the antennas. To achieve this, machine learning algorithms for classification will be applied,
alongside feature selection techniques to identify the most influential parameters.

Additionally, this work addresses a critical issue in architecture, engineering, and construction
(AEC) projects: the effectiveness of communication and collaboration among multidisciplinary teams.
These teams are often highly fragmented, which can lead to problems such as bottlenecks, poor cohe-
sion, and efficiency losses, negatively impacting project timelines, costs, and outcomes.

To address this problem, we propose the use of machine learning algorithms along with social
network analysis (SNA) to predict key structural metrics such as the community count, isolated in-
dividuals count, bottlenecks, average degree, average path length and hierarchization degree. These
metrics allow us to identify inefficient dynamics and propose strategies to improve team management
and communication.

In summary, this work seeks to contribute significantly to process improvement in both material
and organizational contexts within engineering, using machine learning, data analysis, and feature
selection as transversal optimization tools.

Keywords: Machine Learning, 3D Printing, Antennas, PLA-BaTiO3, Team Dynamics, Social Net-
work Analysis, AEC Projects.
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1. Introduccion

Un problema recurrente en los paises en vias de desarrollo es la falta de desarrollo tecnolégico. Esto
se debe en gran medida a los altos costos iniciales de la maquinaria de manufactura, lo que a su vez
afecta fuertemente la investigacién aplicada en estos paises. Una de las dreas mas afectadas debido a
esto es el area de las telecomunicaciones, donde prototipar objetos de alta complejidad, como algunas
antenas, tiene un alto costo. Muchas veces, no se puede permitir el lujo de hacer multiples prototipos
para asi ir depurando de forma iterativa. Frente a esto, nace la necesidad de generar prototipos de
menor costo que sean facilmente fabricables. En este aspecto, las impresoras 3D basadas en extrusién
de termoplasticos juegan un gran rol, ya que permiten una fabricacién a bajo costo y fécil de ejecutar.
No obstante, los polimeros por si solos no son suficientemente aptos para la fabricacién de antenas,
principalmente debido a su baja permitividad.

Por otro lado, otro problema a nivel mundial, y en mayor medida en los paises en vias de desarro-
llo, es lograr una comunicacién y colaboracién efectiva en los proyectos de arquitectura, ingenieria y
construccién, los cuales suelen estar altamente fragmentados debido a la presencia de gran cantidad de
profesionales de distintas dreas. Una comunicacién deficiente puede llevar a errores, insatisfaccién por
parte de los trabajadores, y por consiguiente, a una colaboracion deficiente, la cual puede resultar en
la duplicacién de esfuerzos, un bajo rendimiento y la falta de cohesion del equipo. Lo cual en paises en
vias de desarrollo es problematico ya que finalmente se traduce en mayores costos y peores resultados.
Es por esto, que nace la necesidad de entender mejor las interacciones personales en equipos de trabajo,
y con esto, determinar qué practicas, metodologias, y/o tecnologias aportan en mayor medida a una
mejor comunicacion.

A razon de todo lo expuesto anteriormente, se han planteado distintas soluciones a estos problemas,
por un lado, en el &mbito de la fabricacién de antenas, se cre6 un compuesto dieléctrico (PLA-BaTiO3)
con el cual se pueden imprimir antenas a un bajo costo, y facilmente, y por otro lado, con respecto a la
comunicacion y colaboracién en proyectos de arquitectura, ingenieria, y construccion, se han utilizado
técnicas de andlisis de redes sociales para entender el flujo de la informacién en los equipos de trabajo,
generando un grafo o red social que permite visualizar las interacciones y ademads analizar patrones de
interacciéon que pueden surgir en equipos. Pese a esto, las soluciones existentes requieren de personas
con amplia experiencia y expertiz en sus areas respectivas, ademds de ejecutarse de forma manual
y ser propensas a errores debido a esto mismo. Cominmente en el caso de las impresiones 3D, se
requieren multiples iteraciones para lograr un buen acabado en las piezas, el cual permita que estas
sean utilizadas. En el caso de la generacién de los grafos, este es un proceso que toma bastante tiempo,
ya que primero se generan plantillas de redes sociales ideales, con las cuales luego se comparan las
redes generadas en base a los equipos de trabajo y se analizan las interacciones.

Es por todo esto que, en este proyecto, se busca apoyar a ambas areas, en base a datos del mundo
real, y algoritmos de aprendizaje automatico. Esto se hard, en el caso de los componentes para antenas,
prediciendo el acabado de estos basandose en la configuracién de impresién de la pieza. Por otra parte,
en el caso del analisis de colaboracién y comunicacién en equipos de trabajo, se utilizaran los datos que
solian ser utilizados para generar un grafo de forma manual, y con ello hacer andlisis de redes socia-
les, para ahora estimar directamente las métricas de interaccién, mediante algoritmos de aprendizaje
automaético, y a su vez, determinar qué variables afectan en mayor medida a estas métricas con estos
mismos. Para ambos problemas, la técnica de aprendizaje automatico a utilizar inicialmente, serd un
algoritmo de tipo Random Forest (Aunque también se comparara contra modelos clasicos, y una red
neuronal superficial para ver que modelo es el mejor en cada caso) con el cual se hard una estimacion,
en el caso de las antenas, de como sera el acabado de la pieza a imprimir, y en el caso del analisis de
equipos de trabajo, se estimardn las métricas de N° de Comunidades, N° de Personas Aisladas, N° de
Cuellos de botella, Grado Medio de la red, Longitud Media de los caminos, y Grado de Jerarquizacién
de la red. Con el apoyo brindado, se espera aportar significativamente a ambos procesos, mejorando
la eficiencia y reduciendo el costo asociado a estos.



2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Desarrollar herramientas basadas en inteligencia computacional que permitan predecir resultados
de procesos en el ambito de la ingenieria, con especial énfasis en los procesos de fabricacién de antenas
y la colaboracién en proyectos de ingenieria civil.

2.2. Objetivos Especificos

= Comprender las variables asociadas a los casos de estudio (impresién 3D y colaboracién en
proyectos de ingenieria civil) y reconocer tareas de prediccién asociadas a estos.

= Construir, limpiar y estandarizar un set de datos de los casos de estudio (impresién 3D y cola-
boracién en proyectos de ingenieria civil) para el entrenamiento de modelos predictivos.

= Estudiar y seleccionar modelos predictivos y técnicas asociadas para aplicarlos a los casos de
estudio (impresién 3D y colaboracién en proyectos de ingenieria civil).

= Entrenar y evaluar modelos predictivos en base al andlisis realizado y los datos generados.



3. Marco Tedrico

Los avances en inteligencia computacional y aprendizaje automético han permitido su aplicacién
transversal en multiples dreas de la ingenieria. Este proyecto aborda dos probleméticas relevantes en
contextos distintos: la mejora del disefo y fabricacién de antenas mediante impresién 3D (en el &mbito
de la ingenierfa quimica), y la optimizacién de la comunicacién en equipos de trabajo en obras civiles
(en el 4mbito de la ingenierfa civil). En ambas lineas de trabajo, se hace uso de técnicas de aprendi-
zaje automatico para modelar procesos complejos, predecir métricas clave, y proponer soluciones mas
eficientes. A continuacién, se presentan los conceptos fundamentales que sustentan cada una de estas
problematicas.

3.1. Conceptos Quimicos y de Manufactura Relevantes

La Manufactura Aditiva (AM) es un proceso de fabricacién de objetos tridimensionales me-
diante la adicién sucesiva de capas de un material (de ahi su nombre ”manufactura aditiva”). Una
técnica de manufactura aditiva es la impresion 3D, siendo esta relevante ya que es la técnica utili-
zada para crear las piezas de PLA-BaTi03. Para nuestro caso de estudio, la émpresora utilizada
es una tmpresora 3D basada en la extrusion de termopldsticos, que como dice su nombre, se
basa en el fundido y posterior extrusién (salida de material por un cabezal o extrusor), de un material
termopldastico (en nuestro caso de estudio, PLA, que actua como carrier del compuesto dielectrico
de interés).

Al fabricar piezas multi-material mediante impresién 3D se utilizan materiales llamados Ca-
rrier, que actian como medio auxiliar para otros materiales que dadas sus caracteristicas podrian ser
dificiles de manipular, ya sea porque acortan la vida util de las impresoras, dejan residuos dificiles de
limpiar, o simplemente son dificiles de manipular en estado puro. Estos Carrier suelen ser polimeros
debido a su facil manipulacién, bajo costo y facilidad de eliminaciéon de este mismo. El proceso de
eliminacién del Carrier para asi obtener una pieza del material puro se conoce como Debinding
y puede realizarse tanto de forma fisica (separando el polimero del compuesto dieléctrico), o bien de
forma quimica (eliminando el polimero mediante degradacién térmica, o en palabras mas simples para
dar contexto, “queméndo”). Una vez eliminado el polimero, se requiere dar un tratamiento térmico al
material “puro”; este proceso se llama Sinterizacidon, y es de suma importancia, ya que maximiza las
propiedades térmicas, eléctricas y mecanicas del material, cambiando el tamano de la impresién, y la
distribucién de las particulas. En este tratamiento el material se calienta a temperaturas cercanas a su
punto de fusién, esto con el objetivo de eliminar la mayor porosidad posible del material, y por con-
siguiente, aumentar su densidad en la pieza, ademéds de brindar todas las caracteristicas previamente
descritas.

En resumen, el PLA-BaTi038 es un multi-material compuesto por dcido polildctico (PLA) y tita-
nato de bario (BaTiO3). El PLA actda como carrier para el titanato de bario, gracias a su propiedad
termopléstica, que le permite depositarse en conjunto al titanato mediante su fusiéon aproximadamente
a los 240 °C. El BaTi03 por otro lado, actiia como ceramica piezoeléctrica, dicho de otra manera,
cambia su estructura al someterle a un campo eléctrico, y en el caso de la fabricacién de antenas, es de
interés debido a que es aislante de ondas de alta frecuencia debido a su alta constante dieléctrica.
El BaTiO3 resultante del debinding realizado al PLA-BaTi0O83 puede ser sinterizado a 1000°C
gracias a un aditivo utilizado al generar los pellets del PLA-BaTi03, ya que el BaTi038 por si solo,
se sinteriza a 1200°C. Por otro lado, el PLA se degrada a 320°C. Estas propiedades son importantes
para el post-procesamiento de las piezas impresas.



3.2. Conceptos de Comunicacién y Colaboracion Relevantes en Proyectos
de Ingenieria Civil

Los proyectos AEC (arquitectura, ingenieria y construccion) se caracterizan por ser alta-
mente multidisciplinarios, ya que requieren la colaboracién de profesionales de diversas areas para
llevarse a cabo de manera exitosa. Esta diversidad, si bien es una fortaleza en términos de especiali-
zacién, también representa un desafio: la comunicacion entre profesionales de distintas disciplinas no
siempre ocurre de forma fluida, lo que puede derivar en multiples problemas durante la ejecucién de los
proyectos, tales como retrasos, errores, aumento de costos e insatisfaccion por parte de los trabajadores.

Para mitigar estos problemas, se han desarrollado diversos enfoques y metodologias colaborativas,
siendo exitosos durante anos Building Information Modeling (BIM) y Lean Construction [8].
Ambos frameworks buscan mejorar la coordinacién y la toma de decisiones dentro de los equipos,
fomentando una cultura de colaboracién e integracion desde las etapas tempranas del proyecto.

Sin embargo, incluso al aplicar estos enfoques, la alta fragmentacion de los equipos puede seguir
siendo un obstaculo. Por ello, surge la necesidad de abordar los proyectos A EC desde una perspectiva
mas analitica, con el fin de entender mejor las dindmicas de interaccion entre los participantes y asi
identificar oportunidades de mejora.

En este contexto, el Andlisis de Redes Sociales (SNA, por sus siglas en inglés) se presenta
como una herramienta poderosa [1]. Esta técnica permite modelar las interacciones entre personas
como un grafo, donde los nodos representan individuos (miembros del equipo, especialistas, stakehol-
ders, etc.), y los enlaces representan relaciones o flujos de informacién. A partir de esta representacion,
es posible calcular métricas que reflejan el grado de cohesién, eficiencia y centralidad de la red de tra-
bajo.

Las métricas mas utilizadas en este tipo de andlisis incluyen:

= Numero de comunidades: indica el nivel de fragmentacion de la red. Un niimero elevado puede
reflejar silos de informacién o una débil integracion entre subgrupos dentro del equipo.

= Nidmero de cuellos de botella: identifica nodos clave cuya eliminacién (o ausencia) dividiria
la red en componentes desconectados. En este contexto, un cuello de botella suele ser una persona
que actiia como puente entre equipos distintos; si esta persona no esta disponible, la comunicacién
entre esos equipos podria verse severamente afectada.

= Grado medio: representa el promedio de conexiones por nodo, es decir, cudntas personas, en
promedio, se comunican directamente con cada miembro del equipo.

= Longitud media de los caminos: mide la cantidad promedio de nodos que debe atravesar la
informacién para llegar de un punto A a un punto B. En otras palabras, estima cudntas personas,
en promedio, median la comunicacion entre dos individuos cualquiera dentro del proyecto.

= Numero de nodos aislados: refleja la cantidad de personas que no presentan conexiones con
otros miembros del equipo, lo que puede ser un indicio de falta de inclusién o problemas de
integracién.

Estas métricas permiten diagnosticar de forma cuantitativa el estado de la colaboracién en un
proyecto, y son la base sobre la cual este trabajo propone entrenar modelos de aprendizaje automaético
que permitan predecir y mejorar estas dindmicas de forma automatizada.



3.3. Modelos Propuestos

3.3.1. Regresion Lineal

Modelo predictivo simple y ampliamente utilizado en problemas de regresién. Su objetivo es modelar
la relacién entre una variable dependiente y y una o més variables independientes x = |21, z2, ..., Ty
mediante una funcién lineal [13]. Esta técnica se basa en la hipétesis de que existe una relacién lineal
entre las variables, y busca ajustar los coeficientes que mejor representen dicha relacion.

Modelo Matematico

El modelo general de regresion lineal multiple se expresa como:

g = Bo+ Zﬁixi (1)

donde 3 es el valor estimado de la variable dependiente, x; son las variables independientes, 3; es
la pendiente asociada a cada variable, £y es el término intercepto.
Entrenamiento del Modelo

Consiste en encontrar los coeficientes 3; que minimicen la diferencia (o error) entre las predicciones
del modelo y los valores reales observados. El modelo se puede resolver analiticamente utilizando el
método de los minimos cuadrados ordinarios (OLS), o numéricamente mediante métodos iterativos
como el descenso por gradiente.

Supuestos y Limitaciones

Para que el uso de un modelo de regresién lineal sea vélido y 1util, deben cumplirse las siguientes
condiciones:

= Linealidad: La relacién entre las variables debe ser lineal.

= Independencia: Las observaciones deben ser independientes entre si.

= Homoscedasticidad: La varianza del error debe ser constante.

= Normalidad del error: Los errores deben seguir una distribucién normal.

= No multicolinealidad: Las variables independientes no deben estar altamente correlacionadas
entre si.

El cumplimiento de estas condiciones se puede verificar mediante andlisis estadisticos como la
inflacién de varianza (VIF), grificos de dispersién del error y mapas de correlacion entre variables.

Aplicacion en esta Investigacion

En este estudio, la regresién lineal fue utilizada con el fin de compararla contra técnicas mas
complejas como lo son otros tipos de regresiéon, Random Forest y Redes Neuronales. A pesar de su
simplicidad, mostré un rendimiento competitivo en varias métricas en comparacién con modelos mas
complejos como Random Forest y redes neuronales, especialmente cuando las relaciones entre variables
eran predominantemente lineales. Ademds, su interpretabilidad facilita el analisis del peso relativo de
cada variable predictora.



3.3.2. Arbol de Decisién

Algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados en la toma de decisiones. Se basan en la subdivi-
sion de una decisién compleja en decisiones més sencillas, que se pueden representar de forma binaria
(sf 0 no, existe o no existe), de forma jerdrquica. La subdivisién de las decisiones (Nodos del Arbol)
se llama Split. El mecanismo de Split funciona de la siguiente forma [6]:

= En caso de tener un arbol de clasificaciéon: Primero, se obtienen los datos completos. Luego,
se calcula la entropia de cada variable predictora. Una vez calculadas las entropias, se determina
la ganancia de informacion de cada variable. El corte o Split se realiza en la variable con la
mayor ganancia de informacién. En otras palabras, se hace el corte en la variable que disminuye
en mayor medida la incertidumbre. A continuacién se adjuntan la formula de la entropia y la
ganancia de informacién.

H(X)=— Z P;log,(P) (2)

La ecuacién 2 muestra la entropfa (H (X)) donde P; es la probabilidad de la variable i y n es el
numero de variables.

IG = H(Xinicial) — z": Wi - H(X;) (3)

La ecuacién 3 muestra la ganancia de informacién (IG) donde H (X;niciar) es la entropia de los
datos iniciales, W; es el peso del split respecto al tamano inicial de la muestra y H(X;) es la
entropia de los datos en el i-esimo split.

Riesgo de ataque cardiaco

H(X)=1

Edad = 40

H(X) =0.863 H(X)=0

Figura 1: Imagen a modo de ejemplo de un de split de clasificacion.

= En caso de tener un arbol de regresién: Primero, se tienen los datos completos. Luego, se
calcula la media de cada par de puntos consecutivos en una variable predictora, y estos valores
seran los posibles puntos de corte para esa variable. Con cada punto de corte en la variable
predictora, se genera un punto de corte en la variable objetivo, el cual sera la media de todas
las respuestas correspondientes a los valores de la variable predictora que estan por debajo del
punto de corte. Para seleccionar el punto de corte 6ptimo, se calcula el error cuadratico medio de
las predicciones para cada candidato a punto de corte. Este proceso se repite para cada variable
predictora, y el corte o ‘split’ se realiza en la variable cuyo candidato a punto de corte tenga el
menor error. A continuacién se adjunta la formula del error cuadratico medio (MSE).
1 n
MSE == (¥ - Vi)’ (4)
n i=1

Donde Y; es el valor objetivo real, e Y; es el valor predicho.



Con cada Split que se hace, nacen nuevas Ramas, y se agrega profundidad al modelo. A medida
que se va profundizando en el drbol, se disminuye el espacio de soluciones, y en el caso ideal, se converge
a una unica solucién. Sin embargo, no siempre se llega a una tnica solucién. A las posibles soluciones
se les llama Nodos Hoja, o Nodos Terminales. En los Nodos Hoja se realiza el calculo de la salida.

En resumen, el algoritmo funciona de manera tal que, dado un conjunto de datos inicial, se “entrena”
o “ajusta” el modelo al problema, esto significa, que se realizan los Split basados en el conjunto de
datos de entrada, y se forma el drbol con tal de maximizar el criterio de Clasificacién o Regresion.
Luego de este proceso, se puede ingresar nuevos datos para obtener la prediccién para estos dado el
entrenamiento previamente realizado.

Parametros de un Arbol de Decision

= Maxima Profundidad: Cantidad maxima de splits que se pueden generar. De no fijarse una
cantidad maxima, se hacen splits hasta que todos los nodos son hojas, o bien hasta llegar al
minimo de variables por split en caso de estar fijado.

= Criterio de Calidad: Funcién con la cual se seleccionan los cortes éptimos. En el caso de
arboles de clasificacién puede ser la entropia, ganancia de informacion o el indice de Gini. En
el caso de los arboles de regresién puede ser el error cuadratico medio, el error cuadratico, o el
error absoluto.

= Nimero minimo de variables por Split: Cantidad minima de variables para hacer un split.
Su valor por defecto es 2 y es el valor minimo que puede tomar debido a que con menos de 2
variables no se puede hacer split.

= Nimero minimo de variables por nodo hoja: Numero minimo de variables para considerar
un nodo como hoja, si un split genera nodos con un numero de variables menor al fijado, ese
corte se desecha. Su valor por defecto es 1.

3.3.3. Random Forest

Algoritmos basados en el ensamblaje de multiples Arboles de decision, de los cuales cada uno
posee una muestra aleatoria de los datos involucrados en la toma de decisién (de ahi su nombre). Al
ser un ensamblaje de Arboles de decision, gran parte de sus caracteristicas son heredadas de estos.
Dentro de las caracteristicas de Random Forest se encuentran, la posibilidad de abordar tanto pro-
blemas de Regresion como de Clasificacion definiendo el tipo de arbol que se usara para el problema
abordado [4], por otro lado, su estructura le permite trabajar con datos incompletos o ruidosos, lo que
lo hace robusto frente a diferentes tipos de datos [5], finalmente, su estructura es jerdrquica, lo que
permite estudiar la importancia de las variables involucradas en el problema [2]. La ventaja que ofrece
frente al uso de un tnico Arbol de decisién es que tiene menor overfitting al tener multiples ar-
boles trabajando con distintas porciones de los datos, lo cual hace que sea un modelo mas generalizable.

Respecto al overfitting, el sobre-ajuste de un modelo de toma de decisiones, Clasificacién o
Regresién, respecto a sus datos de entrenamiento. Es algo que se busca evitar, ya que da una falsa
impresion de que el modelo es robusto, sin embargo a la hora de trabajar con nuevos datos no gene-
raliza bien debido a lo mismo.

Respecto a los conjuntos de datos para Random Forest, estos consisten en /N datos, donde estos
tienen variables de prediccién (entrada al modelo) y variables a predecir (salida del modelo). Segtin el
tipo de salida del modelo, se dice que este puede ser de prediccién o de Regresion, siendo de Cla-
sificacion si su salida es una variable categérica, y de Regresion si su salida es una variable continua.

Respecto al funcionamiento del algoritmo, dado un conjunto de datos inicial, se “entrena” o “ajus-
ta” el modelo al problema, esto significa, que se realizan los Split basados en el conjunto de datos
de entrada, y se forman los arboles con tal de maximizar el criterio de Clasificacién o Regresion.
Luego de este proceso, se puede ingresar nuevos datos para obtener la prediccién para estos dado el
entrenamiento previamente realizado. En el caso de Random Forest para regresion, la prediccion



corresponde al promedio de predicciones en los arboles y en el caso de Random Forest para Clasi-
ficacion la prediccién corresponde al resultado del Majority Voting de los arboles, lo que significa
que se selecciona la variable que se repite mas veces como solucién.

Parametros de un Modelo Random Forest

Para instanciar un modelo de tipo Random Forest es necesario ajustar ciertos parametros, estos
suelen ser:

1. Numero de arboles o estimadores del modelo (N): Cantidad de arboles del modelo,
mientras mayor sea su valor, menor es la varianza de las predicciones. El aumentar de forma
innecesaria el valor de este pardmetro aumenta de forma lineal la complejidad computacional,
sin aportar mejoras significativas a la prediccién [7].

2. Bootstrap: Parametro booleano que indica si el modelo de tipo Random Forest utiliza Boots-
trapping o también llamado Bagging. El Bootstrapping es el muestreo aleatorio del conjunto
de datos para la conformacion de los arboles. De no utilizarse el Bootstrapping, los arboles se
conforman con todo el conjunto de datos.

a) Méaximo de muestras: De utilizarse Bootstrapping, se debe especificar un numero méxi-
mo de muestras para cada arbol. El valor de este valor es un numero flotante entre 0 y 1,
ya que este valor se multiplica por la cantidad de muestras del conjunto de datos original.

: 0000

Datos iniciales
o 0000
® 000

v v )
00000 00000 00000 .
900009000000 ©®0 009 @® Bootstrapping
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Figura 3: Imagen a modo de ejemplo de un modelo de tipo Random Forest sin bootstrapping.



3.3.4. Redes Neuronales Artificiales

Modelos de aprendizaje automético disenados para reconocer patrones complejos y relaciones no
lineales entre variables. Dentro de estos modelos existen muchas topologias de red, sin embargo, por
efectos practicos y de relevancia en la investigacion, se explicaran en detalle las redes neuronales
superficiales o shallow neural networks.

Perceptrén monocapa

El perceptréon monocapa es la unidad bésica de las redes neuronales artificiales. Este modelo fue
propuesto por Rosenblatt en 1958 [16]. Consiste en un conjunto de entradas x = [x1, Za, ..., Z,| que se
combinan linealmente con un vector de pesos w = [wy, wa, ..., w,] y un sesgo b. La salida del modelo
se define como:

y=f Zwixme (5)
i=1

donde f es una funcién de activacién, la cual tipicamente es no lineal, y que su finalidad es dar
la capacidad de modelar relaciones complejas. Algunas funciones de activacién mas usadas son la
sigmoide, ReLU (Unidad Lineal Rectificada) y la tangente hiperbdlica.

Limitaciones y Extension a Redes Multicapa

A pesar de su gran utilidad, el perceptrén monocapa por si solo no es suficiente. De hecho, Minsky
y Papert demostraron en 1969 que este modelo por si solo, no puede resolver problemas que no sean
linealmente separables, como lo es la funcién légica XOR [12].

La solucién a estas limitaciones, fue la introduccion de mas capas a las redes neuronales artificiales,
conocidas como perceptrones multicapa (MLP, por sus siglas en inglés). Estos incorporan una o mds
capas ocultas entre las capas de entrada y salida, permitiendo modelar relaciones mucho mas complejas.
La topologia de la red se suele ajustar segin el problema, cambiando el nimero de capas, nodos o
neuronas por capa y las funciones de activacién.

Una red neuronal con una sola capa oculta (o Shallow Neural Network) se puede representar como:

g=fO 1Y W O ST w4 ol ) 4 0@ (6)
j=1 =1

donde:
» () es la funcién de activacién de la capa oculta,

» f2) esla funcién de activacién de la capa de salida,

= wﬁ) son los pesos de la capa oculta,

. wj(-z) son los pesos de la capa de salida,

] b§-1) y b® son los sesgos correspondientes.



Entrenamiento y Etapas

El entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los pesos y sesgos para minimizar una
funcién de pérdida, tipicamente mediante el algoritmo backpropagation combinado con un optimizador
como pueden ser el descenso del gradiente estocéstico (SGD) o Adam.

Las etapas del proceso de entrenamiento son:

1.
2.

- W

Inicializacion: Los pesos se inicializan aleatoriamente.

Forward: Se calcula la salida de la red utilizando los pesos actuales.

Calculo del error: Se mide la diferencia entre la salida real y la predicha.
Backpropagation: Se calcula el gradiente del error respecto a los pesos actuales.
Actualizacién: Se actualizan los pesos utilizando el optimizador seleccionado.

Iteracién: Se repite el proceso durante un nimero definido de épocas o bien hasta alcanzar
convergencia.

Aplicacion en esta Investigacion

En esta tesis se utilizaron Shallow Neural Networks, esto ya que presentan una menor comple-
jidad computacional en comparacion con las redes profundas y son apropiadas para conjuntos de datos
de tamano moderado o bajo como los utilizados en este trabajo. Segin Zhang et al. [21], las Shallow
Neural Networks son capaces de lograr buenos niveles de rendimiento en tareas de regresion y clasi-
ficacién sin requerir arquitecturas profundas, siempre y cuando se cuente con una seleccién adecuada
de caracteristicas y una arquitectura bien ajustada.
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3.4.

Métricas de Evaluacion de Modelos

3.4.1. Meétricas de Evaluacién de Modelos de Regresion

R2: Métrica que determina la calidad de un modelo de regresién, para replicar los resultados, y la
proporcién de variacién de los resultados que puede explicarse por el modelo. Esta métrica toma
valores reales entre 0 y 1 la mayor parte del tiempo, si la varianza residual es cero, el modelo
predictivo explica el 100 % del valor de la variable a estimar, por otro lado si coincide con la
varianza de la variable dependiente, el modelo no explica nada y esta métrica toma el valor de
0. En otras palabras, cuanto mas cerca de 1 se sitiie su valor, mayor serd el ajuste del modelo
a la variable que se intenta explicar, por otro lado, cuanto més cerca de cero, menos ajustado
estard el modelo y, por tanto, menos fiable serd. Como se dijo anteriormente, esta métrica toma
valores entre 0 y 1, sin embargo, en algunos casos, puede tomar valores negativos. Esto sucede
cuando el modelo de regresién es completamente inadecuado y realiza predicciones peores que si
simplemente se hubiera utilizado la media de los valores observados como estimacién. La formula
de este es la siguiente:
RZ—1_ D (i — )?
i (yi — 9)?

Error Absoluto Medio (MAE): Métrica que determina la magnitud media de la diferencia
entre el valor estimado por el modelo y el valor real de la variable dependiente. Es tutil para
entender cuanto se desvian las predicciones del modelo de los valores reales. La formula de este

es la siguiente:
n

1
AE = — Z‘—Ai
M n;:lly Jil

Error Cuadratico Medio (MSE): Métrica que determina la media de los cuadrados de la
diferencia entre el valor estimado por el modelo y el valor real de la variable dependiente. Es ttil
para entender cuanto se desvian las predicciones del modelo de los valores reales. A diferencia del
MAE, el MSE da maés peso a los errores grandes debido al cuadrado en la férmula. La férmula

de este es la siguiente:
n

1
= — — 2
MSE - E (yi — 9i)

i=1

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Métrica que determina la raiz cuadrada del
promedio de los cuadrados de las diferencias entre el valor estimado por el modelo y el valor real
de la variable dependiente. Es 1til para entender cuanto se desvian las predicciones del modelo
de los valores reales. A diferencia del MSE, el RMSE estd en las mismas unidades que la variable
dependiente, lo que puede facilitar su interpretacién. Por otro lado, a diferencia del MAE, este
penaliza los errores muy grandes de igual manera que el MSE. La férmula de este es la siguiente:

Donde para todas las formulas, y; es el valor observado, 9; es el valor predicho, ¥ es el valor medio de
las observaciones, n es el nimero total de observaciones.
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3.4.2.

Métricas de Evaluacién de Modelos de Clasificacién

Accuracy: Medida que determina la proporcién de predicciones correctas (tanto verdaderos
positivos como verdaderos negativos) entre el ntimero total de casos examinados. La formula de

esta es la siguiente:
TP+TN

TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Precision: Medida que determina la proporcién de verdaderos positivos entre todas las pre-
dicciones positivas (tanto verdaderos positivos como falsos positivos). La formula de esta es la

siguiente:
TP

Precision = —————
recitsion TP i PP

Recall: Medida que determina la proporcién de verdaderos positivos que se identificaron correc-
tamente. La formula de esta es la siguiente:

TP

Recall = m

Specificity: Medida que determina la proporciéon de verdaderos negativos que se identificaron
correctamente. La formula de esta es la siguiente:

TN

F-Score (también conocido como F1): Medida que combina Precision y Recall. Se calcula
como la media armonica entre Precision y Recall. La formula de este es la siguiente:

F— score — 2. Precision - Recall

Precision + Recall

Donde para todas las formulas, TP son los Verdaderos Positivos, TN son los Verdaderos Negativos,
FP son los Falsos Positivos, FN son los Falsos Negativos.
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3.5. Seleccién de caracteristicas

Etapa fundamental para el correcto desempeno de modelos predictivos, especialmente en contextos
donde se dispone de un alto nimero de variables. Su proposito es identificar el subconjunto mas
relevante de variables explicativas, reduciendo asi la dimensionalidad del problema sin perder poder
predictivo, esto no solo con la finalidad de mejorar el rendimiento del modelo, sino que también se
busca incrementar la interpretabilidad y reducir el sobreajuste [9].

Este proceso puede realizarse principalmente de 3 formas:

= Métodos de filtro: Descartando caracteristicas basdandose en propiedades estadisticas como la
correlacion, inflaciéon de varianza o la informaciéon mutua.

= Métodos wrapper: Usando el desempeno de un modelo para evaluar el desempeno con distintos
subconjuntos de variables.

= Métodos embedded: Realizando la seleccién en base al entrenamiento del modelo (por ejemplo,
basdndose en la feature importance por descenso de impureza en random forest).

3.5.1. Seleccion de Caracteristicas por Informacion Mutua

Uno de los métodos mas utilizados para seleccionar caracteristicas es la informacién mutua
(mutual information, MI), la cual mide cudnta informacién aporta una variable X respecto a otra
variable Y. A diferencia de otras métricas como la correlacién de Pearson, la informacién mutua capta
tanto relaciones lineales como no lineales entre variables.

Matematicamente, la informacién mutua entre dos variables aleatorias discretas X y Y esta definida
como:

MI(X;Y)=H(X)— HX|Y) (7)
donde:
= H(X) es la entropia de X. (Ecuacién 2)

= H(X]Y) es la entropia condicional de X e Y, la cual se define a continuacion.

H(X|Y)==) ") P(z,y)log P(z[y) (8)

rzeX ye)y

La seleccién de caracteristicas por MI implica calcular I(X;;Y') para cada variable independiente X,
y luego seleccionar aquellas con mayor valor (ya que se correlacionan en mayor medida con la variable
dependiente). Esta técnica ha demostrado ser bastante efectiva en dominios donde las relaciones entre
variables no son estrictamente lineales [19].

3.5.2. Seleccién de caracteristicas basada en random forest:

La seleccién de caracteristicas basada en random forest implica entrenar un modelo de tipo random
forest y basandose en alguna métrica como lo son Impurity Decrease y la importancia por permutacion,
seleccionar las variables significativas y eliminar el resto. A continuacién se definen ambas métricas.

= Impurity Decrease: Esta métrica se basa en el hecho de que cada vez que un nodo de un
arbol se divide, la impureza (en este caso, la entropia, aunque también puede ser la ganancia de
informacién, el indice de Gini, entre otras métricas) del nodo disminuye. La importancia de una
caracteristica se determina como la suma total de las reducciones de impureza que resultan de
las divisiones donde se utiliza dicha caracteristica, promediada a través de todos los arboles del
modelo. Puede ser enganosa con caracteristicas de alta cardinalidad (muchos valores tinicos).
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= Importancia por Permutacion: Esta métrica se calcula después de que el modelo ha sido
entrenado. Para cada caracteristica en el conjunto de datos, los valores se permutan de manera
aleatoria y se mide la disminucién en el rendimiento del modelo. Si el rendimiento del modelo
disminuye de manera significativa, esto indica que la caracteristica es importante. Esta métrica
tiene la ventaja de no estar sesgada hacia caracteristicas de alta cardinalidad y puede calcularse
en un conjunto de datos de prueba independiente.

Como se puede ver, ambas métricas son complementarias y permiten interpretar el modelo entre-
nado y entender el peso relativo de cada variable de entrada. La métrica por disminuciéon de impureza
es rapida de calcular y 1til durante el entrenamiento, aunque puede sesgarse hacia variables con alta
cardinalidad. En cambio, la métrica basada en permutaciones es mas robusta, ya que mide el efecto
real de cada variable en el rendimiento del modelo al ser alterada de manera aislada. Por lo mismo,
para efectos de la investigacion se utilizan ambas métricas en conjunto para asi realizar un andlisis
mas completo.

3.5.3. Eliminacién de caracteristicas por Inflacién de Varianza (VIF)

La inflacién de varianza (Variance Inflation Factor, VIF) es una métrica usada para detectar
multicolinealidad entre las variables independientes. Es decir, una VIF elevada indica que una variable
independiente tiene dependencia de una o mas variables independientes, por lo que no aporta informa-
cion real al modelo y solo anade redundancia, lo cual compromete la estabilidad y la interpretabilidad
del modelo de regresion.

Para una variable X;, su VIF se calcula como:

1

VIF) = —— 7 (9)

donde Rjz- es el coeficiente de determinacién al predecir X; usando las demés variables como regre-
sores.

Dicho esto, la eliminacién de caracteristicas por VIF se realiza de forma iterativa siguiendo los
siguientes pasos:

1. Calcular el VIF de todas las variables.
2. Eliminar la variable con mayor VIF si este excede un umbral (usualmente 5 o 10).
3. Repetir hasta que todos los VIF estén bajo el umbral.

Esta técnica altamente util en modelos de regresiéon lineales donde la multicolinealidad infla la
varianza de los coeficientes estimados y afecta su significancia estadistica [10].
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3.6. Métodos de muestreo

El muestreo de datos es una técnica utilizada en andlisis de datos para seleccionar, manipular y
analizar un subconjunto representativo de datos para identificar patrones y tendencias.

= Oversampling: Es una técnica utilizada para corregir el desequilibrio en los datos al aumentar
la cantidad de instancias en la clase minoritaria. Se puede hacer duplicando instancias de la clase
minoritaria o generando nuevas instancias sintéticas. Es ttil en problemas de clasificacién donde
hay una gran disparidad en las clases.

= Undersampling: Es una técnica que reduce la cantidad de instancias en la clase mayoritaria
para equilibrar la distribucién de clase. Puede ser 1til cuando tienes una gran cantidad de datos
y el entrenamiento del modelo es computacionalmente costoso.

En problemas de clasificacion, estas técnicas son muy utiles para tratar con conjuntos de datos des-
equilibrados donde una clase tiene muchas més instancias que la otra. En problemas de regresion,
se pueden utilizar técnicas de muestreo como SMOGN (Synthetic Minority Over-Sampling Technique
for Regression with Gaussian Noise)[3] y SMOTER (Synthetic Minority Over-Sampling Technique for
Regression)[18] , para problemas donde los valores de interés para predecir son raros o poco comunes
[20].

1. SMOGN (Synthetic Minority Over-sampling Technique for Regression with Gaus-
sian Noise): Esta técnica genera ejemplos sintéticos en las regiones del espacio donde los valores
de la variable objetivo son raros o extremos. Utiliza vecinos mas cercanos para interpolar nue-
vos puntos y les anade ruido gaussiano para evitar la creacién de duplicados. Es especialmente
util cuando se desea mejorar el aprendizaje del modelo en zonas de dificil representacién (por
ejemplo, valores muy bajos o muy altos de la variable objetivo).

2. SMOTER (Synthetic Minority Over-sampling Technique for Regression): Similar a
SMOGN, SMOTER genera nuevos puntos sintéticos mediante interpolacién lineal entre ejemplos
minoritarios, pero sin anadir ruido. Esta disenada para mejorar la capacidad predictiva del modelo
en regiones escasamente representadas, y puede ser 1til cuando el ruido adicional podria afectar
negativamente el rendimiento.
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4.

4.1.

Marco de Trabajo

Herramientas a Utilizar en el Estudio

Las herramientas a utilizar para el desarrollo este proyecto de investigacién seran:

LaTeX: Sistema de composicién de textos poderoso, utilizado gracias a la versatilidad que
provee al poder fijar el formato del documento, sin sufrir mayores inconvenientes de formato a
medida que el documento crece, lo que permite enfocarse exclusivamente en el contenido y no en
la forma. Por otro lado provee una amplia variedad de simbolos matematicos.

Overleaf: Editor de LaTeX en linea, utilizado para la redaccion del informe de proyecto en la
asignatura Seminario de Titulo, y de su continuacién en la asignatura de Proyecto de Titulo.

Google Drive: Servicio de Almacenamiento en la nube utilizado para el almacenamiento de
documentos del proyecto, literatura revisada, conjuntos de datos, y respaldos del cédigo fuente.

Python: Lenguaje de programacién multiparadigma, utilizado por su facilidad de uso, y sencillez
sintactica, lo que se traduce en una codificacién rapida en comparacién a otros lenguajes, y una
facil interpretacion del codigo al leerlo. Se utiliza mediante Jupyter notebooks.

DeepNote: Servicio de Jupyter Notebooks utilizado para el desarrollo y pruebas de la solucién.

GitHub: Servicio de control de versiones utilizado como respaldo de los conjuntos de datos.
También se utiliza por su integracion con DeepNote que realiza automaticamente la carga de
archivos en el espacio de trabajo utilizado para desarrollar, sin necesidad de cargar manualmente
los archivos en cada sesion.

SciKit Learn: Libreria de aprendizaje automatico para el lenguaje Python, utilizada para
instanciar el modelo Random Forest.

Imbalanced Learning Regression: Libreria de tecnicas de muestreo para regresion [20].

MatPlotLib y Seaborn: Librerias utilizadas para la generacién de visualizaciones (Mapas de
calor, ScatterPlots,Gréaficos de Lineas, etc).

Web of Science: Portal utilizado para la busqueda de literatura cientifica.
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4.2.

Metodologia de Trabajo

La metodologia de trabajo serd una basada en la investigaciéon aplicada en la mejora de la
calidad y eficiencia de procesos [15].

Se eligio basarse en esta metodologia debido a que el fin del proyecto es justamente la mejora en
la calidad de procesos, como lo son el diseno e impresiéon 3D de antenas en filamento PLA-BaTiO3, y
las etapas de construccién y disefio de proyectos AEC.

La metodologia se compondra de 10 pasos, los cuales no necesariamente se realizan todos de forma
secuencial, ni de forma tunica, siendo estos:

Familiarizacién con el contexto: Se identifica el problema a resolver. Se define de forma
clara los aspectos a resolver, mejorar u optimizar.

Revisién de literatura: Se revisa literatura relacionada al problema identificado. Esto con el
fin de conocer en mayor medida la problematica, ver las soluciones existentes, y los resultados
de estas (si las hubiese).

Propuesta de solucién e hipétesis: Se disenia y plantea una posible solucién al problema
identificado. Se plantea una hipdtesis que se comprobard con la solucién a implementar.

Recopilacién de Datos: Se recopilan los datos necesarios para el correcto desarrollo de la
solucién. Se consulta a expertos en el tema respecto a posibles dudas que surjan.

Anadlisis de datos: Se hace un analisis exploratorio a los datos, se generan transformaciones a
estos de ser necesario. De vital importancia para la correcta utilizacién de estos en el desarrollo
de la solucion.

Desarrollo de la solucién: Se desarrolla la solucién propuesta, habiendo iteraciones de testeo
y mejora de esta si fuese necesario.

Evaluacién de solucién: Se monitorea el funcionamiento de la solucién y se reportan los
resultados.

Interpretacién de resultados: Se interpretan los resultados reportados a lo largo de la in-
vestigacién (no solo los reportados en la puesta en marcha). Se generan visualizaciones de los
datos.

Elaboracién de conclusiones: Dadas las interpretaciones realizadas en base a los datos y las
visualizaciones, se generan conclusiones a la hipdtesis planteada inicialmente.

Publicaciéon de resultados: Se comunican los resultados de la investigaciéon con la entrega
del informe final de proyecto de titulo, asi como también con la presentacion final de este. De ser
posible, se genera una publicacion en revista o conferencia.
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4.3. Planificacion

A continuacién se tiene la calendarizacion del proyecto, se consideran todos los entregables y tareas
de la asignatura de seminario de proyecto y ademas de esto, las tareas hasta la entrega de avance de
la asignatura de proyecto de titulo.

Semana

Descripcion

26 de Enero de 2024

Pre-inscripcién de Seminario de Proyecto.

30 de Enero de 2024

Recepcién de Conjunto de Datos Inicial.

11 de Marzo de 2024

Entrega de Formulario de Inscripcién de Seminario de Proyecto.

12 de Marzo de 2024

Recepcion de informacion relevante para la investigacién (Papers profe-
sora Dreidy).

13 al 20 de Marzo de 2024

Codificacién de Prototipo Inicial con modelo Random Forest. Transfor-
maciones bdsicas a los datos (Pasar a csv, ordenar datos, transformar
observaciones en categorias).

21 de Marzo de 2024

Reunién con Profesora Dreidy Vasquez (EIQ) para recibir detalles del
proyecto, dar a conocer inquietudes respecto a los datos, ademés de
solicitar mayor cantidad de datos.

26 de Marzo de 2024

Reunién con Profesor Francisco Pizarro (EIE) y Profesora Dreidy Vas-
quez (EIQ) para aclarar dudas respecto a los datos, recibir mayores de-
talles del proyecto y fijar compromiso de entrega de datos para dia 15
de Abril.

1 al 12 de Abril de 2024

Redaccion de primera versiéon del Informe de Avance de Seminario de
Proyecto.

15 al 19 de Abril de 2024

Correcciones del Informe de Avance segun indicaciones de Profesora Les-
lie Pérez.

16 de Abril de 2024

Recepcion de nuevos datos por parte de Lucas Ruz (Tesista Profesora
Dreidy Vasquez).

19 de Abril de 2024

Entrega del Informe de Avance de Seminario de Proyecto.

22 de Abril al 3 de Mayo de
2024

Revisién y modificaciones a cédigos. Pruebas con modelo Random Fo-
rest.

2 de Mayo de 2024

Presentacién de Avance de Seminario de Proyecto.

6 de Mayo al 2 de Junio de
2024

Correcciones preliminares al Informe Final. Modificaciones al codigo exis-
tente y codificacién de prototipo civil.

13 de Mayo de 2024

Recepcién de datos de Ingenierfa Civil.

3 al 21 de Junio de 2024

Ajustes al modelo civil. Finalizacién del Informe Final.

21 de Junio de 2024

Entrega Informe Final de Seminario de Proyecto.

4 de Julio de 2024

Presentacién Final de Seminario de Proyecto.

Julio 2024 - Inicios Febrero
2025

Pausa por intercambio a Japdn.

Inicios Febrero - Inicios

Marzo 2025

Pruebas con modelos distintos a Random Forest.

10 de Marzo de 2025

Inscripcién de Proyecto de Titulo.

13 al 31 de Marzo de 2025

Pruebas y tabulacién de modelos con Feature Selection. Reorganizacién
de cédigo para mayor claridad.

1 al 14 de Abril de 2025

Pruebas estadisticas a los modelos (inflacién de varianza, eliminacién de
variables, correlacién entre variables independientes, validacién de datos
y rendimiento).

15 de Abril de 2025

Solicitud de nuevos datos al profesor Rodrigo Herrera por medio de Pro-
fesora Leslie Pérez.
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Semana

Descripcion

15 al 25 de Abril de 2025

Trabajo en el Informe de Avance de Proyecto de Titulo y su presentacién.

25 de Abril de 2025

Entrega del Informe de Avance de Proyecto de Titulo.

6 de Mayo de 2025

Presentacién de Avance de Proyecto de Titulo.

7 de Mayo al 2 de Junio de
2025

Modificaciones al cédigo existente, realizacién de experimentos dataset
problema impresién de antenas.

2 al 16 de Junio de 2025

Anélisis de resultados de todos los experimentos. Finalizacién de Informe
Final de Proyecto de Titulo

16 al 20 de Junio de 2025

Correcciones del Informe Final de Proyecto de Titulo segin indicaciones
de Profesora Leslie Pérez.

20 de Junio de 2025

Entrega Informe Final de Proyecto de Titulo.

9 de Julio de 2025

Presentacién Final de Proyecto de Titulo.

Se adjunta gantt en los anexos debido al tamano A.2; y en caso de requerirse, se subié a la nube
(click acd para ir al enlace) para poder hacer zoom sin problemas.
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https://drive.google.com/file/d/1m2wdMkFFXdVYx5IfkkuXUxINJTsI8tJz/view?usp=drive_link

5. Descripcién de los datos

5.1. Problema Impresion de Antenas

La Escuela de Ingenieria Quimica desarrollé un filamento de impresién 3D con propiedades dieléctri-
cas (PLA-BaTiO3). Ademds de esto, adaptaron una impresora 3D para el correcto manejo de este
material. Esta impresora debe ser configurada para cada impresion que se realiza, lo cual actualmente
se hace de forma manual. Como se explicé previamente también, esto requiere de experiencia y un
proceso experimental de ensayo-error. Actualmente, se han impreso 29 piezas cilindricas de manera
experimental, a las cuales se les hizo un andlisis de distintas caracteristicas. Estas piezas fueron reali-
zadas en 2 tandas: una primera tanda de 9 piezas, que fue el primer conjunto de datos, recibido el 30
de Enero de 2024, y una segunda tanda de 20 piezas, recibida el 16 de Abril. Cabe destacar que ambas
tandas difieren en cuanto a cémo se registraron los datos, esto debido a que la 29¢ tanda de datos, fue
registrada posterior a las reuniones del 21 y 26 de Marzo, donde se hicieron sugerencias de cambios a
cémo registraban los datos, en pos de estandarizarlos.

Temperatura Altura  Velocidad Tiempo de
N°Pieza Imp:esmn Flujo  decapa Impresidn Ventilador Impr(_esu:an Peso [g] Observaciones
[°C] [mm] [mm/s] [rmin]
Buen acabado de pieza pero presenta capas
1 250 500 0,32 4 10 22 1,39

desiguales al inicio y final de pieza
La pieza presenta capas desiguales al
2 237 450 0,32 g 10 17 1,04 comienzo(pie de elefante) y falta de material
entre capas
Buen acabado de pieza pero presenta falta de

3 240 450 0,32 4 10 22 0,97 B
material entre capas
o 73 =77 0,32 z 0 = 131 Buen acabado de pn?za pero presenta capas
desigualas
: 7T =77 0,32 ; o = 151 Capas Desiguales boqwl.la repasa la pieza leve
warping
B 7T =TT 0,32 x o = 142 Buen acabado delaminacion en I_as ultimas
capas por falta de material
7 250 500 0,32 2 30 32 1,68 Capas Desiguales
250 500 0,32 2 50 32 1,03 Capas Desiguales con delaminacion de las capas
T o =5 0,16 z o = 2,36 Leve desigualdad de capas superiores en la

pieza pero logrando un buen acabado

Figura 4: Conjunto de datos Cilindricos de la primera tanda

La variable a predecir en este conjunto de datos son las observaciones. Sin embargo, estas no
pueden ser introducidas en un modelo en su estado bruto, por lo que es necesario establecer una escala
para transformar las observaciones en categorias, y asi poder introducir los datos a un modelo de
clasificacién. En este contexto, se sugiere una clasificacién en tres clases, de acuerdo con algin criterio
que permita a quienes proporcionan los datos, evitar la pérdida de sus datos existentes y ademas
prevenir que estos generen ruido. La escala seleccionada por ellos fue la siguiente:

Categoria
1 |
2 | Defectos Menores Apta Para sinterizar
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Utilizando la escala seleccionada para clasificar las antenas producidas, el conjunto de datos queda
de la siguiente manera:

Altura  Velocidad Tiempo de
. Temperatura . . % . . .
N*Pieza o Flujo decapa Impresion . Impresion Diametro Altura Categoria
Impresién [*C] Ventilador .
[mm] [mm/s] [min]
1 250 500 0.32 4 10 22 11.889 4012 1
2 237 450 0.32 3 10 17 12.234 3.789 2
3 240 450 0.32 4 10 22 12102 3.869 2
4 237 500 032 2 10 32 12201 4.201 2
5 250 500 0.32 1 20 52 11.83 3.795 =
6 250 500 0.32 2 30 32 12145 3962 2
7 250 500 0.32 2 30 32 1221 419 2
8 250 500 0.32 z 50 32 12.305 3.84 2
9 250 500 0.16 2 20 36 12.089 4087 1

Figura 5: Conjunto de datos Cilindricos de la primera tanda, recibidos con correccion

Los datos restantes del conjunto de datos se encuentran para su consulta en el Anexo A.l.
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5.2. Problema Comunicacion Eficiente en Equipos

En los proyectos de arquitectura, ingenieria y construccién, la alta fragmentacién requiere altos
niveles de colaboracion entre equipos. Sin embargo, estos niveles de colaboracién a menudo no son
cubiertos por la tecnologia existente. Aqui es donde entra en juego el trabajo en equipo, que se basa
en la comunicacién, la coordinacién y el respeto entre los miembros de este.

El anélisis de redes sociales (SNA) es una técnica que se utiliza para estudiar el flujo de informacién
en estos proyectos, ya que permite analizar la fortaleza de las relaciones dentro de un equipo, que son
criticas para el éxito organizacional y la satisfaccion de los trabajadores. En este contexto, una red social
se puede visualizar como un grafo compuesto por “actores” (nodos) y “vinculos sociales” (enlaces). En
este caso particular, los nodos son los miembros del equipo de trabajo de un proyecto, los stakeholders
o los especialistas. La topologia de estas redes permite analizar patrones de interaccion.

Cuando se evaluan las relaciones de trabajo, las métricas del SNA son ttiles. El grado de cohesién
entre los individuos se mide por el grado medio, el didmetro, la densidad, el niimero de componentes
y el coeficiente de clustering promedio.

Aqui es donde la importancia de BIM (Building Information Modeling) y Lean se hace evidente.
Ambos se plantean como soluciones para los problemas de comunicacién, colaboracién y coordinacién
en los equipos de trabajo. Los estudios revelan que en los equipos de trabajo que utilizan Lean y BIM
hay menos cuellos de botella[22]. Es decir, sus nodos estdn altamente conectados, por lo que son menos
propensos a separarse si se ausenta parte del equipo.

Ademas, los equipos de trabajo altamente conectados tienen un mayor rendimiento, lo que de-
muestra la importancia de la colaboracién y la comunicacion efectiva en los proyectos de arquitectura,
ingenierfa y construccién. En resumen, la combinacién de SNA, BIM y Lean pareciese ser una herra-
mienta poderosa para formar equipos altamente comunicativos y colaborativos. Sin embargo, no son
suficientes, por lo que se busca estimar las métricas de los grafos con datos disponibles sobre equipos
de trabajo en obras civiles de distintos edificios. Con esto, también se pretende tener una mejor nocién
de qué variables dependen en mayor medida de la variable objetivo.

El conjunto de datos para esto, tiene las siguientes caracteristicas.

Cuadro 2: Variables independientes

Variable Independiente | Descripcion Rango de Valores
Tipo de proyecto Edificacién, Infraestructura. {0,1}
Fase de proyecto Diseno, construccion. {0,1}
Cliente Tipo de mandante (publico, privado). {0,1}
Estrategia de contrata Diseno-Licita-Constr, Cost-Oper-Transf {0,1}
GL - Relacién Stakeholders | - {0,1,2,3}
GL - Planificacién - {0,1,2,3}
GL - Toma Decisién - {0,1,2,3}
Aplicacién BIM - {0,1,2,3}
Tipo de Red Informacién, Interaccién, Colaboracién, Pla- {0,1,2,3}
nificacién
Numero de Personas Nimero entero [0,00)
% Gestores Proporcién de personas con rol de gestion. [0,1]
% de ejecutantes Proporcién de personas con rol de ejecucién. 0,1
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Cuadro 3: Variables dependientes

Grado de jerarquizacién

Nivel de centralizacién en torno a ciertos no-
dos.

Variable Descripcion Rango de Valores
Numero de comunidades Subgrupos desconectados o débilmente conec- [0,00)
tados.

Numero de personas aisladas | Nodos sin conexiones (grado = 0). [0,00)
Numero de cuellos de botella | Personas que dividen la red si se eliminan. [0,00)
Grado medio Promedio de conexiones por persona. [0,00)
Longitud media de camino Promedio de pasos entre nodos. [0,00)

]

11

Cabe destacar que se utiliza notacién de intervalos [17] al describir los rangos de valores, es decir,
los rangos de valores entre corchetes son rangos continuos (pudiendo ser abiertos, semiabiertos, semi-
cerrados, o cerrados), por otro lado, los valores que se encuentren entre llaves representan categorias,
por lo que corresponden tnicamente a los valores listados, y no a rangos. Ademaés de esto, el conjunto
de datos contiene 126 registros o filas, y debido a su tamano no se adjuntara en el informe.
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6. Experimentos

Esta seccién describe los experimentos realizados a lo largo del proyecto. Estos experimentos eva-
luaran la calidad del conjunto de modelos seleccionado para predecir las variables dependientes en los
dataset estudiados. Se evaluara el uso de estos modelos junto a técnicas de seleccion de caracteristicas
y oversampling.

Ademas se incluye la descripcion del proceso utilizado para preparar los datos, entrenar los modelos
y evaluar su rendimiento en ambos casos de estudio: la prediccién del acabado de las impresiones
3D (problema de las antenas) y el andlisis de desempeno comunicacional en equipos de trabajo en
obras civiles (problema de las comunicaciones). Se aplicaron distintos enfoques de preprocesamiento y
modelado para evaluar el impacto de la seleccién de caracteristicas y del oversampling.

6.1. Preparacién de los Datos

Para ambos conjuntos de datos, el dataset de antenas y el dataset de proyectos, se aplicé una rutina
de limpieza y transformacién basada en los siguientes pasos:

1. Eliminacién de columnas no informativas: Se descartaron columnas identificadoras (ID),
ya que no aportan valor predictivo.

2. Sanitizacion de variables porcentuales: Todas las variables que contenian porcentajes estan
acotadas al intervalo cerrado [0, 1].

3. Conversion explicita de variables categédricas: Debido a que la biblioteca pandas no re-
conocia automaticamente todas las variables categéricas, se forzé su tipificacién a tipo category.
Esta operacién fue necesaria para garantizar un tratamiento consistente en las librerias scikit-learn
y PyTorch, las cuales manejan de forma diferente los datos categéricos y numéricos.

4. Normalizacién de variables numéricas: Finalmente, todas las variables numéricas conti-
nuas (no categéricas) fueron normalizadas utilizando la funcién MaxAbsScaler de la libreria
scikit-learn.

Esta normalizacién consiste en escalar cada caracteristica (X) dividiendo sus muestras por el
valor absoluto del maximo valor que toma esta misma. A continuacion se presenta la formula:

;L X
A= T (x) (10)

A consecuencia de esto, las variables (X’) quedan en el rango [—1, 1] y conservan el signo de la
variable original. Ademds mantiene la proporcionalidad entre variables y no desplaza la media de
las variables a cero, lo que preserva la interpretacién de las magnitudes originales y es consistente
con la naturaleza de los datos.

6.2. Enfoques de Evaluacién

Cada modelo fue evaluado bajo tres escenarios distintos manteniendo las mismas proporciones de
training (80 % de los datos) y testing (20 % de los datos) para todos los escenarios:

1. Configuracién Vanilla: Los modelos fueron entrenados y evaluados directamente sobre los
datos preprocesados sin aplicar seleccién de caracteristicas ni balanceo.

2. Seleccién de Caracteristicas (FS): Se aplic6 una combinacién de técnicas de filtrado, inclu-
yendo informacién mutua y eliminacién por inflacién de varianza (VIF), para reducir la dimen-
sionalidad antes del entrenamiento, para mayor informacién referirse a la seccién 3.5.

3. Sobre-muestreo (SMOTER): Se eligié aplicar sobre-muestreo sintético mediante SMOTER
(Synthetic Minority Over-sampling Technique for Regression, mayor informacion en 2) después de
la seleccién de caracteristicas, con el objetivo de equilibrar la distribucién de los valores objetivo
y mejorar el ajuste en regiones con baja densidad de datos.
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6.3. Modelos Entrenados

Los modelos utilizados, fueron seleccionados para representar un conjunto relevante dentro del area
de aprendizaje automatico. Las tablas 4 y 5 listan los modelos seleccionados, incluyendo la libreria
utilizada para su ejecucién y los pardametros asociados a los modelos de este proyecto:

Cuadro 4: Resumen de pardmetros utilizados por modelos (Experimento de las Comunicaciones)

Experimento de las Comunicaciones (Regresion)

Modelo Hiperparametros

Regresién Lineal (scikit- | Por defecto.
learn)

Regresién Lasso  (scikit- | Por defecto.
learn)

Regresién Ridge (scikit- | Por defecto.
learn)

Random  Forest  (scikit- | Numero de Arboles (mayor informacién en 1)=100,
learn) Bootstrap (mayor informacién en 2)=True,
Maximo de muestras (mayor informacién en 2a)=0.8

Red Neuronal Superficial | Nodos de Entrada=10,

(PyTorch) Nodos Ocultos=14,

Nodos de Salida=6,

Funcién de Pérdida: MSE,

Optimizador: Adam con Tasa de Aprendizaje =0.1

Cuadro 5: Resumen de pardmetros utilizados por modelo (Experimento Antenas)

Experimento Antenas (Clasificacién)

Modelo Hiperparametros

Regresién Logistica (scikit- | Optimizador: SAGA
learn)

R. Logistica con Penali- | Optimizador: SAGA
zacién L2 (Ridge) (scikit-
learn)

R. Logistica con Penaliza- | Optimizador: SAGA
cién L1 (Lasso) (scikit-learn)

Random  Forest  (scikit- | Numero de Arboles (mayor informacién en 1)=100,
learn) Bootstrap (mayor informacién en 2)=True,
Maximo de muestras (mayor informacién en 2a)=0.8

Red Neuronal Superficial | Nodos de Entrada=5,

(PyTorch) Nodos Ocultos=10,

Nodos de Salida=1,

Funcién de Pérdida: MSE,

Optimizador: Adam con Tasa de Aprendizaje=0.1

Cada modelo fue entrenado y evaluado de forma independiente para predecir cada una de las varia-
bles dependientes del problema en cuestién. Se utilizaron set de entrenamiento y validacién (no se aplicé
validacién cruzada), manteniendo consistencia en la comparacién entre algoritmos. El rendimiento de
los modelos fue evaluado mediante las métricas presentadas en la seccion 3.4.
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7. Experimento de las Comunicaciones en Proyectos AEC

En esta seccién se aborda el problema de dindmicas de comunicacién y colaboracién en proyectos
AEC. Se explora la estructura del conjunto de datos, se identifican redundancias y se evalia el rendi-
miento de distintos modelos de regresién bajo tres configuraciones: vanilla, seleccién de caracteristicas
y seleccion con sobre-muestreo. Finalmente, se discuten los resultados obtenidos.

7.1. Analisis exploratorio de los datos

El anélisis exploratorio de los datos reveld inicialmente una correlaciéon inversa muy marcada entre
las variables % Gestores y’% Ejecutantes. Esto es consistente con el hecho de que, por definicién, un
mayor porcentaje de gestores implica necesariamente un menor porcentaje de ejecutantes, y viceversa.
Al ser linealmente dependientes, ambas variables aportan la misma informacién al modelo, por lo que
se decidi6 eliminar la variable’, Gestores para evitar redundancias.

Otro hallazgo importante fue que las variables asociadas a la gestion Lean presentaron una alta
correlacién entre si, asi como una relacién inversa considerable con la fase del proyecto. Esto podria
generar problemas de multicolinealidad al momento de ajustar los modelos.

1.00

Tipo de Proyecto 4M60}.0.14-0.25-0.040.0410/7410.15 0.02-0.07-0.02-0.310.01

IN00]-0.01-0.020.02 0.37-0.050872- 085 2045-0.530.06 0.75

N de Personas —0.250.01§¥06}-0.220.22 0.24-0.090.080.110.030.17-0.13

Fase de Proyecto -0.1

% Gestores —0.04-0.02-0.22pMe]of3¥0[0 0.19-0.020.23 0.14 0.19-0.140.01 [ 0-30
% Ejecutantes -0.04 0.02 0.223MeloxM0[0}-0.200.02-0.22-0.14-0.190.14-0.01 -0.25
Cliente ﬂ0.37 0.24 0.19-0.20uM0J0}-0.25-0.24-0.12-0.190.22-0.06
Estrategia de Contrata -0.15-0.05-0.09-0.020.02-0.251¥0¢[e}-0.010.02 0.01-0.100.01 0.9
GL- Relacion Stakeholders -0.0230057/%0.08 0.23-0.22-0.24-0.0 1JpMeloX o pA0R<0]0.37-0.02 -—-0.25
GL - Planificacion —0.0710/5°0.11 0.14-0.14-0.120.02 [0i:AaMee)eR=F:10.53-0.06
GL - Toma Decision —0.021007/50.030.19-0.19-0.190.01 [0cIoX0RY: 3 MN0]0] [ 030
Aplicacion BIM -0.31-0.530.17-0.140.140.22-0.100.370.53 -0.75

Tipo de Red -0.010.06-0.130.01-0.01-0.060.01-0.02-0.06-0.06-0.1 1y8eJ0]

% Gestores -
Cliente -

gl
Q
o
4]
©
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Tipo de Proyecto -

Fase de Proyecto
N de Personas -
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GL - Planificacion -
GL - Toma Decision -
Aplicacion BIM -

Figura 6: [Problema Comunicaciones] Mapa de Correlacién de Variables Independientes

Para abordar la multicolinealidad sin eliminar excesivamente variables de interés, se procedié a
calcular el factor de inflacién de varianza (VIF) para las variables independientes. El uso del VIF
permite detectar colinealidad lineal que no es necesariamente evidente mediante la inspeccién directa
de correlaciones bivariadas. Este indicador permite identificar aquellas variables que estdn altamente
correlacionadas linealmente con el resto de las variables explicativas.
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Cuadro 6: Valores de Inflacién de Varianza (VIF) para las variables independientes (primera iteracién)

Variable Independiente VIF
Tipo de Proyecto 1.85
Fase de Proyecto 6.96
Numero de Personas 7.00
% Ejecutantes 6.13
Cliente 10.48
Estrategia de Contrata 1.09
GL - Relacién Stakeholders 9.86
GL - Planificacién 14.47
GL - Toma Decisién 28.49
Aplicacién BIM 3.31
Tipo de Red 2.03

Se decidié eliminar la variable GL - Toma Decisién por presentar el VIF mas elevado, reduciendo
asi la multicolinealidad general en el modelo. Tras su eliminacion, se recalculé el VIF para el conjunto
de variables restantes.

Cuadro 7: Valores de Inflacién de Varianza (VIF) para las variables independientes (segunda iteracién)

Variable Independiente VIF
Tipo de Proyecto 1.78
Fase de Proyecto 6.96
Numero de Personas 6.72
% Ejecutantes 6.13
Cliente 10.41
Estrategia de Contrata 1.09
GL - Relacién Stakeholders 5.31
GL - Planificacién 5.62
Aplicacién BIM 3.02
Tipo de Red 2.03

Como se observa, el VIF disminuy6 notablemente para la mayoria de las variables. Sin embargo,
la variable Cliente mantuvo un VIF superior a 10, lo que podria indicar colinealidad moderadamente
alta [11]. A pesar de ello, se decidié mantener esta variable debido a que no presenta una correlacién
lineal significativa con las otras variables de forma directa (lo que podria sugerir colinealidad estructural
més que correlacién empirica directa). Ademds, tal como advierte O’Brien (2007), eliminar variables
automaticamente al superar un umbral arbitrario de VIF puede ser inapropiado en ciertos contextos
donde la interpretacion tedrica es relevante [14].
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7.2. Resultados obtenidos

Esta seccién presenta los resultados obtenidos tras aplicar distintos modelos de regresion sobre las
variables dependientes definidas en los casos de estudio. Se reportan las métricas de rendimiento obte-
nidas para cada configuracién experimental: ejecucién directa del modelo (vanilla), seleccién de carac-
teristicas (F'S), y seleccién de caracteristicas con sobre-muestreo mediante SMOTER (FS+SMOTER).

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada configuraciéon experimental.

7.2.1. Resultados sin Seleccién de Caracteristicas ( Vanilla)

En esta configuracién, los modelos fueron entrenados y evaluados utilizando la totalidad de las
variables disponibles (previo preprocesamiento), sin aplicar técnicas de reduccién de dimensionalidad
ni balanceo.

= Se observan diferencias significativas en el rendimiento entre modelos lineales y no lineales.

= El modelo Shallow Neural Network (SNN) presenté los mejores desempenos en multiples
variables.

= Random Forest superd a los modelos lineales en algunas métricas, pero en ciertos casos su ren-
dimiento fue bajo (e.g., cuellos de botella).

Cuadro 8: [Problema Comunicaciones] Resultados Obtenidos con las Técnicas vanilla

Variables Random Regresién Regresion Regresién Shallow
Dependientes| Forest Lineal Ridge Lasso Neural-Net

R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE

Ntmero de | 0.303 | 2.055 | 0.493 | 1.404 | 0.448 | 1.531 | -0.024 | 2.837 | 0.924 | 1.139
Comunidades

Numero de | -0.153 | 2.830 | 0.181 | 1.270 | -0.042 | 1.617 | -0.002 | 1.555 | 0.951 | 0.818
Personas
Aisladas

Numero de | -0.288 | 0.922 | -0.848 | 0.637 | 0.007 | 0.342 | -0.056 | 0.364 | 0.986 | 0.136
Cuellos de

Botella

Grado Medio 0.357 | 11.965 | 0.618 | 10.964 | 0.654 | 9.912 | 0.222 | 22.295 | 0.309 | 20.649
Longitud 0.498 | 0.068 | 0.420 | 0.077 | 0.383 | 0.082 | -0.018 | 0.135 | 0.981 | 0.113
Media Camino

Grado de 0.018 | 0.020 | 0.128 | 0.022 | 0.231 | 0.020 | -0.039 | 0.026 | -0.564 | 14.016
Jerarquizacién
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7.2.2.

Resultados con Seleccién de Caracteristicas (FS)

Posteriormente, se aplicaron técnicas de seleccion de caracteristicas, reduciendo el nimero de varia-
bles independientes a aquellas con mayor relevancia segin informacién mutua y con baja colinealidad

segin VIF.

= Se evidenci6 una mejora general en los modelos lineales, lo que sugiere que la eliminacién de
ruido y redundancia beneficié a estas arquitecturas.

= Kl rendimiento de SNN se mantuvo competitivo en general, la prediccién del grado de jerarquiza-
cién empeoré en mas de un 100 %, sin embargo se observa una mejora sustancial en la prediccién
del grado medio.

= Random Forest mostré resultados més consistentes en comparacién con la configuracién anterior.

Cuadro 9: [Problema Comunicaciones] Resultados Obtenidos con las Técnicas + Feature Selection

Variables Random Regresion Regresion Regresion Shallow

Dependientes| Forest Lineal Ridge Lasso Neural-Net
R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE

Numero de | 0.351 | 1.797 | 0.462 | 1.490 | 0.463 1.489 | -0.024 | 2.837 | 0.915 | 1.271

Comunidades

Numero de | 0.203 | 1.236 | 0.265 | 1.140 | 0.150 1.319 | -0.002 | 1.555 | 0.817 | 3.026

Personas

Aisladas

Numero de | 0.029 | 0.335 | -0.176 | 0.405 | 0.062 | 0.323 | -0.056 | 0.364 | 0.928 | 0.674

Cuellos de

Botella

Grado Medio 0.591 | 11.716 | 0.584 | 11.932 | 0.599 | 11.486 | 0.222 | 22.295 | 0.568 | 12.922

Longitud -0.024 | 0.136 | 0.036 | 0.128 | 0.121 | 0.116 | -0.018 | 0.135 | 0.978 | 0.129

Media Camino

Grado de 0.383 | 0.016 | 0.344 | 0.017 | 0.348 | 0.017 |-0.039 | 0.026 | -2.425 | 30.695

Jerarquizacion
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7.2.3.

Resultados con FS 4+ Sobre-muestreo (SMOTER)

Finalmente, se aplicé la técnica SMOTER sobre los datos previamente seleccionados, con el objetivo
de equilibrar la distribucion de los valores objetivo en el entrenamiento.

= Se observaron mejoras moderadas en el desempeno de random forest.

= Los modelos basados en regresién lineal presentaron inestabilidad y baja de rendimiento, refle-
jando sobreajuste al conjunto de datos de entrenamiento o sensibilidad al ruido sintético.

= El modelo de red neuronal superficial (SNN) no fue considerado en esta configuracién debido a
limitaciones técnicas. Esto debido a que el problema corresponde a una regresién multiobjetivo, y
tras una revisién exhaustiva de literatura, no se identificaron métodos publicados que permitieran
aplicar técnicas de sobremuestreo en tareas de regresion multiobjetivo.

Cuadro 10: [Problema Comunicaciones] Resultados Obtenidos con Feature Selection + Oversampling

Variables Random Regresion Regresion Regresion Shallow

Dependientes| Forest Lineal Ridge Lasso Neural-Net
R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE | R? MSE

Numero de | 0.454 | 1.512 | 0.297 | 1.947 | 0.265 2.037 | -0.458 | 4.041 — -

Comunidades

Numero de | 0.100 | 1.396 | 0.146 | 1.325 | 0.124 | 1.360 |-0.132 | 1.756 | — -

Personas

Aisladas

Numero de | 0.190 | 0.279 | -1.640 | 0.910 |-0.300 | 0.448 | -0.002 | 0.345 | — -

Cuellos de

Botella

Grado Medio 0.591 | 11.727 | 0.615 | 11.026 | 0.627 | 10.679 | 0.276 | 20.766 | — -

Longitud 0.357 | 0.085 | -0.533 | 0.203 | -0.408 | 0.186 |-1.155| 0.285 | — -

Media Camino

Grado de 0.126 | 0.022 | -0.355 | 0.034 | -0.081 | 0.027 |-0.191 | 0.030 | - -

Jerarquizacion
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7.3. AnaAlisis de Resultados

A pesar del numero limitado de observaciones (126 registros), los modelos entrenados demostraron
una capacidad para capturar tendencias relevantes en las dindmicas colaborativas de equipos de trabajo
en el contexto de proyectos AEC. El anélisis exploratorio dejé al descubierto redundancias y colinea-
lidad entre variables, las cuales fueron mitigadas mediante seleccién de caracteristicas, beneficiando
especialmente a los modelos lineales.

A continuacion se presentan graficos radar que permiten identificar visualmente lo previamente
descrito. En estos, cada vértice representa una de las variables dependientes, y los valores corresponden
a los coeficientes de determinacién (R2). Con esta visualizacion, el comparar las fortalezas y debilidades
de cada enfoque sobre los distintos indicadores de desempefio comunicacional es mds intuitivo.

Comparacién del R2 entre modelos y métricas

Rz=10

Random Forest
Regresion Lineal
Ridge

Lasso

SNN

N° Comunidades

Grado Jerarq f 7 _ Perdonas Aisladas

Longitud Media ye éflos de botella

Grado Medio

Figura 7: [Problema Comunicaciones] Radar Chart R? — Configuracién Vanilla

Comparacién del R? entre modelos y métricas

R? =0
Random Forest
Regresion Lineal

N° Comunidades

Ridge

Lasso
SNN
Grado Jerarq %.Perdpnas Aisladas
Longitud Media §g~€a N eflos de botella

Grado Medio

Figura 8: [Problema Comunicaciones] Radar Chart R? — Configuracién FS
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Comparacién del R? entre modelos y métricas

——— R2=
—— Random Forest
—— Regresién Lineal
—— Ridge
—— Lasso
----- SNN (no aplica)

N° Comunidades

Grado Jerarquizacion N° Perspnas Aisladas

e Camino N° Cueflos de botella

Longitud Media

Grado Medio

Figura 9: [Problema Comunicaciones] Radar Chart R? — Configuracién FS+SMOTER

Como se puede observar, la red neuronal superficial (SNN) destacé como el modelo con mejor
rendimiento general en multiples variables, mostrando una alta capacidad para modelar relaciones no
lineales. Ademas, los modelos lineales (especialmente la regresién Ridge) mostraron resultados sélidos
y consistentes, en especial luego de aplicar seleccion de caracteristicas. Sin embargo, Random Forest
presenté un desempeno irregular, y en general, no logré superar a los modelos lineales salvo en el
escenario con sobre-muestreo, donde mostré mejoras moderadas.

Estos resultados respaldan el uso de aprendizaje automético como herramienta para el monitoreo
automatizado de la colaboracién en proyectos de ingenieria. La posibilidad de predecir métricas estruc-
turales de red abre la puerta a un seguimiento proactivo de la dindmica comunicacional, permitiendo
detectar y abordar tempranamente problemas de fragmentacion, aislamiento o ineficiencia en equipos
de trabajo multidisciplinarios.
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8. Experimento de Impresiones 3D en Antenas

En esta seccion se aborda el problema de predecir el acabado superficial de piezas impresas con
filamento PLA-BaTiOg3, en funcién de su configuracién de impresién. Se explora la estructura del
conjunto de datos, y se evalua el rendimiento de distintos modelos de clasificaciéon bajo las mismas
tres configuraciones experimentales empleadas anteriormente: wvanilla, seleccién de caracteristicas y
seleccién con sobremuestreo. Finalmente, se discuten los resultados obtenidos

8.1. Analisis exploratorio de los datos

El conjunto de datos correspondiente al problema de impresiéon 3D en antenas presenta un volumen
extremadamente reducido, con solo 20 observaciones distribuidas en tres clases: piezas sinterizables (6
muestras), piezas con defectos menores pero aptas para sinterizar (8 muestras), y piezas no aptas
para sinterizar (6 muestras) (Ver 10). Esta distribucién relativamente equilibrada entre clases permitié
aplicar técnicas de sobremuestreo sin requerir un preprocesamiento adicional de balanceo previo.

Distribucién de clases

Frecuencia

0 1 2
Categoria

Figura 10: [Problema Antenas] Distribucién de Clases

A nivel descriptivo, los boxplots revelan algunos patrones preliminares entre las variables de im-
presion y las categorias de calidad superficial:

Altura de capa: Las piezas no sinterizables tienden a presentar alturas de capa més bajas, mientras
que las sinterizables muestran valores més altos (ver fig. 11). Esto sugiere una posible relacién entre
altura de capa y calidad del acabado. Esta variable podria tener un rol importante en la diferenciacién
de clases.

Boxplot de Layer_Heightimm] por categoria

0.40 A o

0.35 -

0.30 A

0.25 A

Layer_Heightimm]

0.20 A

o
0.15

0 1 2
Categoria

Figura 11: [Problema Antenas] Box Plot Altura de capa vs Categorfa
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Velocidad de impresion: Las piezas con defectos menores muestran una alta variabilidad en la
velocidad de impresién, abarcando casi todo el rango observado. En contraste, las piezas sinterizables
tienden a fabricarse a mayores velocidades, mientras que las no sinterizables tienden a fabricarse a
velocidades més bajas (ver fig. 12).

Boxplot de Speed[mm/s] por categoria

21 !!
0 1 2

Categoria

Figura 12: [Problema Antenas] Box Plot Velocidad de Impresién vs Categoria

~

o

v

Speed[mm/s]
)

w

Temperatura de impresién: Las piezas no sinterizables y con defectos menores abarcan un
rango mas amplio de temperaturas, mientras que las piezas sinterizables tienden a estar dentro de un
rango mds estrecho e inferior (ver fig. 13). Esto podria indicar que un exceso de temperatura afecta
negativamente el acabado de las piezas.

Boxplot de Temp[Celsius] por categoria

250
245
240
235
230
225
220
0 1 2
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Figura 13: [Problema Antenas] Box Plot Temperatura de Impresién vs Categoria

Temp[Celsius]
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Flujo de material: No se observa una diferenciacién clara entre clases en términos del flujo (ver
fig. 14).

Boxplot de Flow por categoria

600
575 -
550 -
525
500
475 4
450 4
425 4
400 4
0 1 2
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Figura 14: [Problema Antenas] Box Plot Flujo vs Categorfa

Flow

Forma de la impresion: Hay un leve sesgo respecto a las piezas sinterizables, ya que la mayoria
de estas son rectangulares (ver fig. 15).

Forma
B Cilindro
B Rectangulo

Cantidad

Sinterizable Defectos menores No sinterizable
Clase

Figura 15: [Problema Antenas] Diagrama forma vs Categoria

Dado el volumen extremadamente reducido de datos y la baja dimensionalidad del conjunto, el
analisis exploratorio tuvo un caracter meramente ilustrativo, evitando el analisis de colinealidad y
aplicar reducciones de dimensionalidad que pudieran comprometer la ya limitada variabilidad.
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8.2. Resultados obtenidos

Esta seccién presenta los resultados obtenidos tras aplicar distintos modelos de clasificacion sobre
la variable dependiente. Se reportan las métricas de rendimiento obtenidas para cada configuracién
experimental: ejecucién directa del modelo (vanilla), seleccién de caracteristicas (FS), y seleccién de
caracteristicas con sobre-muestreo mediante SMOTE (FS+SMOTE).

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada configuraciéon experimental.

8.2.1. Resultados sin Seleccién de Caracteristicas (Vanilla)

En esta configuracién, los modelos fueron entrenados y evaluados utilizando la totalidad de las
variables disponibles, sin aplicar técnicas de reducciéon de dimensionalidad ni balanceo.

= Se observé un rendimiento general deficiente: todos los modelos fueron capaces de identificar
tnicamente una clase. En el caso de Random Forest, se logré detectar la clase no apta para
sinterizar, mientras que los demés modelos solo reconocieron la clase con defectos menores. En
ambos casos, la precisién alcanzada fue baja. Este comportamiento podria atribuirse al reducido
volumen de muestras disponibles, lo que dificulta una representacion adecuada de todas las clases
en el entrenamiento.

A continuacion, en la tabla 11, se presentan los resultados obtenidos bajo la configuracién vanilla.

Cuadro 11: [Antenas] Resultados con Configuracién Vanilla

Q|Random Regresion Regresion Regresion SNN
% | Forest Logistica Ridge Lasso
m 2’ . 2’ .
(Logistica) (Logistica)

Acc.|Recall| Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec.
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21025 0 0 |05 1 0.67 | 0.5 1 0.67 | 0.5 1 0.67 | 0.5 1 0.5
3 1 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0

8.2.2. Resultados con Seleccién de Caracteristicas (FS)

Posteriormente, se aplicé un proceso de seleccién de caracteristicas, reduciendo el nimero de va-
riables independientes a las cuatro con mayor relevancia segin informaciéon mutua.

= No se observaron mejoras en el rendimiento de los modelos. Se identificé una leve degradacién
en la precision de las regresiones logistica y Lasso al predecir piezas con defectos menores. Este
comportamiento podria atribuirse a la combinacion entre la reducciéon de dimensionalidad y el
escaso volumen de muestras disponibles, lo que dificulta la correcta representacién de las clases.

A continuacién, en la tabla 12, se presentan los resultados del experimento bajo la configuracién
con seleccién de caracteristicas. Las celdas en rojo indican una degradacion del rendimiento respecto
a la configuracién original.

Cuadro 12: [Antenas] Resultados con Configuracién Feature Selection (FS)

Q|Random Regresién Regresién Regresion SNN
% | Forest Logistica Ridge Lasso
m 2 . 2 .
(Logistica) (Logistica)

Acc.|Recall| Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec.
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21025 0 0 |05 1 0.5 | 0.5 1 0.67 | 0.5 1 0.5 | 0.5 1 0.5
3 1 0.33 0 0 0 0 0 0 0 0
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8.2.3. Resultados con FS 4 Sobre-muestreo (SMOTE)

Finalmente, se aplico la técnica SMOTE sobre los datos previamente seleccionados, con el objetivo
de equilibrar la distribucion de las clases en el conjunto de entrenamiento.

= Se observaron mejoras sustanciales en el desempeno del modelo Random Forest, el cual alcanzé
un recall del 100 % tanto para las piezas con defectos menores como para aquellas no aptas para
sinterizar. Esto indica que el modelo logra detectar correctamente ambas clases. No obstante, la
clase de piezas con defectos menores presenté una precisidn del 67 %, es decir, una de cada tres
predicciones positivas para esta clase fue un falso positivo.

= Exceptuando el caso de Random Forest, que mejor6 su rendimiento, y de la regresién Ridge
logistica, que mantuvo un comportamiento estable a lo largo de las tres configuraciones experi-
mentales, el resto de los modelos mostré una caida en el rendimiento. Esto sugiere una posible
sensibilidad al ruido introducido por el sobremuestreo sintético o un sobreajuste al conjunto de
entrenamiento balanceado artificialmente.

A continuacién, en la tabla 13 , se presentan los resultados del experimento correspondiente a la
configuracién de seleccién de caracteristicas con sobremuestreo (FS + SMOTE). Las celdas en verde
indican métricas que mejoraron en comparacién a las configuraciones anteriores, mientras que las celdas
en rojo senialan una degradacién en el rendimiento.

Cuadro 13: [Antenas] Resultados con Configuracién Feature Selection + SMOTER

Q|Random Regresion Regresion Regresion SNIN
% | Forest Logistica Ridge Lasso
m ’ . 2’ .
(Logistica) (Logistica)

Acc. |Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec. | Acc. | Recall | Prec.
1 0 0 1 0.25 0 0 1 0.25 0 0
21 0.75 1 0.67 | 0.25 0 0 |05 1 0.67 | 0.25 0 0 | 0.25 0 0
3 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0.25

8.3. Analisis de Resultados

A pesar del reducido nimero de observaciones (21 muestras), los modelos evaluados lograron cap-
turar parcialmente patrones en la relacion entre los parametros de impresién y el acabado de las piezas
fabricadas con PLA-BaTiOg3. Sin embargo, el desbalance de las clases y la baja dimensionalidad del
dataset impusieron limitaciones significativas en el desempeno general.

Bajo la configuracién wvanilla, los modelos fueron capaces de identificar inicamente una clase, lo
que evidencié problemas de representatividad y cobertura de las clases minoritarias. La seleccion de
caracteristicas no aporté mejoras sustanciales, e incluso produjo leves degradaciones en el rendimiento
de algunas arquitecturas, probablemente debido a la pérdida de variabilidad informativa en un contexto
ya limitado en muestras.

Por otro lado, la incorporacién de sobremuestreo mediante SMOTE, aplicada sobre los datos filtra-
dos, permiti6 una mejora notable en el modelo Random Forest, que logré capturar correctamente dos
de las tres clases con altos niveles de recall. El resto de los modelos, sin embargo, mostré una caida en
el rendimiento o inestabilidad, posiblemente atribuida a sobreajuste o sensibilidad al ruido sintético
introducido.

En conjunto, los resultados evidencian que la prediccién del acabado en piezas impresas con mate-
riales experimentales como el PLA-BaTiOj3 requiere de conjuntos de datos mas amplios y balanceados.
En su ausencia, técnicas como el sobremuestreo pueden ser ttiles, pero solo ciertos modelos —como
Random Forest— parecen robustos frente a las limitaciones impuestas por este tipo de escenarios.
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9. Conclusiones y Trabajo Futuro

A lo largo de esta tesis se abordaron dos problematicas distintas pero complementarias, ambas
enmarcadas en contextos donde las limitaciones tecnoldgicas y de recursos dificultan la toma de deci-
siones. Por un lado, se exploré el uso de aprendizaje automatico para predecir el acabado superficial
de piezas impresas en 3D con materiales dieléctricos de bajo costo. Por otro, se analizé la aplicacién
de modelos de aprendizaje automatico para estimar métricas de interaccién en equipos de trabajo en
proyectos AEC, con el objetivo de facilitar el monitoreo de la colaboracién.

Los resultados obtenidos en ambos experimentos demuestran que el uso de técnicas de aprendi-
zaje automaéatico puede ser efectivo para abordar problemas de ingenieria caracterizadas con datos
limitados o altamente variables. A pesar de las restricciones en el tamano de las muestras, los mode-
los aplicados lograron capturar patrones relevantes, ofreciendo una base solida para desarrollos futuros.

De forma transversal, se identifican aprendizajes relevantes sobre el comportamiento de los mode-
los evaluados. En primer lugar, los modelos de tipo Random Forest requieren una mayor cantidad de
datos para alcanzar un rendimiento competitivo. En condiciones de escasez de datos, modelos lineales
o incluso redes neuronales superficiales pueden ofrecer mejores resultados. En segundo lugar, si bien
el uso de sobremuestreo puede ser beneficioso en contextos de alto desbalance, su aplicacién debe ser
evaluada caso a caso. Tal como se observé en el experimento de las comunicaciones, su aplicaciéon no
mejoré los resultados y, en algunos casos, los degradé.

En el caso del experimento de las comunicaciones en proyectos AEC, los modelos lograron predecir
con éxito métricas estructurales derivadas del andlisis de redes sociales, lo cual respalda el enfoque
propuesto para realizar monitoreos automaticos de colaboracion en equipos multidisciplinarios. La red
neuronal superficial (SNN) se destacé en la mayoria de los escenarios, superando a modelos més tradi-
cionales, especialmente en contextos no lineales. No obstante, los modelos lineales también mostraron
buen rendimiento tras la seleccién de caracteristicas, lo que sugiere que la reduccién de ruido y re-
dundancia puede ser critica en dominios con alta colinealidad. En este sentido, una mejora natural
seria explorar técnicas como PCA, que permitirian eliminar colinealidad sin necesidad de descartar
variables, aunque a costa de menor interpretabilidad.

En el caso del experimento de las antenas, asociado al acabado de impresiones 3D con filamento
PLA-BaTiOg3, el reducido volumen de datos limité el rendimiento de los modelos. Aun asi, se evidencié
que el uso de sobremuestreo, en combinacién con seleccion de caracteristicas, permitié que algunos mo-
delos como Random Forest alcanzaran un desempeno considerablemente superior, identificando correc-
tamente todas las piezas no aptas para sinterizar. Estos resultados muestran que incluso en contextos
de escasa informacién, el uso estratégico de técnicas de muestreo puede marcar diferencias importantes.

La seleccién de caracteristicas, por su parte, se confirma como una herramienta valiosa, aunque
su aplicacién debe ser cautelosa y guiada por el conocimiento del dominio. En el experimento de las
comunicaciones, el andlisis del factor de inflacién de varianza permitié identificar variables con alta
colinealidad. Inicialmente, este andlisis sugeria la eliminacién de multiples variables; sin embargo, al
remover Unicamente aquella con el VIF més elevado, se logré una reduccién significativa de la mul-
ticolinealidad sin comprometer la dimensionalidad del conjunto. En contraste, en el experimento de
las antenas, la exclusiéon de una sola variable derivé en una caida del recall en algunos modelos, sin
evidenciar mejoras en el rendimiento global. Estos resultados refuerzan la idea de que la seleccién de
caracteristicas no debe aplicarse de forma automdtica o genérica, sino basada en una comprension
profunda del dominio y la estructura de los datos.

En resumen, los resultados de esta tesis validan el potencial del aprendizaje automatico como he-
rramienta de apoyo en la toma de decisiones en ingenierfa, brindando herramientas précticas para
anticipar problemas de colaboracién y mejorar procesos de fabricacién, todo ello sobre una base técni-
ca robusta, accesible y con potencial de escalabilidad.
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Asimismo, se identifica como drea de mejora la validacién estadistica de los modelos en ambos
casos. En particular, el analisis sistematico de los residuos mediante pruebas como Durbin-Watson y
Shapiro-Wilk permitiria confirmar el cumplimiento de supuestos clésicos, fortaleciendo la robustez de
las conclusiones.

Finalmente, como trabajo futuro, se propone:

= Recolectar un mayor volumen de datos, especialmente en el caso del problema de impresién 3D,
lo cual permitiria aplicar modelos més complejos y evitar sobreajuste.

= Explorar otras arquitecturas de redes neuronales o bien modelos ensamblados (como Gradient
Boosting), que podrian superar las limitaciones observadas en los modelos actuales.

= Incorporar nuevas variables explicativas, tanto en el &mbito de las comunicaciones en proyectos
AEC (e.g., caracteristicas organizacionales, dindmicas temporales), como en el caso de impresién
3D con PLA-BaTiO3 (e.g., humedad del ambiente, formato del filamento).
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A. Anexos

A.1l. Anexo 1l

0.16 4 34 1468 5.142 2% 3
0.16 2 38 1524 5562 2% 1
0.16 2 42 15.342 6.434 2% 1
0.32 8 16 15.025 N.D 2% 3
0.16 2 38 14783 5192 2% 2
0.16 4 37 15.093 526 2% 2
0.24 4 32 14726 5.365 2% 3
0.16 2 38 14 833 4838 2% 3
0.24 4 36 14.766 4683 2% 3
0.32 4 28 15.062 5559 2% 3
0.16 2 38 14709 5.204 2% 3
032 4 32 15.709 5044 2% 1
0.16 2 36 14 896 539 3% 2
0.16 2 36 1492 45 3% 1
0.32 4 32 17.321 6.292 E5 3
0.16 3 52 12875 10.135 1% 2
0.16 4 48 127.45 10484 1% 2
0.16 8 44 128.22 108 2% 3
0.16 4 48 12715 1011 2% 3
0.16 4 48 12874 10114 3% 2

Figura 16: Conjunto de datos segunda tanda de piezas cilindricas
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Anexo 2
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Figura 17: Carta gantt de la planificacién con sus etapas
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