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Qué es un Large Language Model O it 3

* Modelo entrenado para procesary generar lenguaje a partir de grandes
volumenes de texto.

E 1. Resumir 2. Clasificar
informacién documentos

LLM

Procesa y genera lenguaje

3. Responder 4. Generar
preguntas reportes

Grandes
voltiimenes de texto

@ A gran escala, el LLM transforma texto en tareas (tiles de lenguaje.

CONGRESO DE
MANTENIMIENTO 3‘
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Tokens

* LLMs no procesan directamente

palabras completas
Large Language Models (LLMs), such as GPT-3 and GPT-4, util

y Procesan unldades uamadas tOkenS- ize a process called tokenization. Tokenization involves br
, . eaking down text into smaller units, known as tokens, which

* Una frase técnica se transforma en the model can process and understand. These tokens can rang
. e from individual characters to entire words or even larger

una secuencia de tOkenS antes de chunks, depending on the model. For GPT-3 and GPT-4, a Byte
entrar al mOdelO: Pair Encoding (BPE) tokenizer is used. BPE is a subword tok

enization technique that allows the model to dynamically bu

ild a vocabulary during training, efficiently representing

common words and word fragments. Although the core tokeniza

o . . L. tion process remains similar across different versions of t
Continuar trIbOlOgICO hese models, the specific implementation can vary based on

plan de mantenimiento” the model's architecture and training objectives.

AT UCLA
NATERUKTICAS https://ai.plainenglish.io/why-future-ais-wont-use-tokens-at-all-8bf5cdcd6fa6




09/07/2026

. () it 3
Embeddings O eimaine)| 2,

* Cadatoken se representa como un
vector numérico.

» Estosvectores permiten que el
modelo capture relaciones entre

, . Object 1 0.6|03f01|-----
conceptos tecnicos. _—

Object 2 Embedding Model mmﬂ

* Conceptos relacionados tienden a [oafozos] -~ ]

Set of Objects Objects as Vectors

quedar cerca entre si:
¢ Desgaste
» Degradacion
* Falla

https://www.linkedin.com/pulse/how-do-embeddings-work-large-language-model-llm-onfinanceofficial-54awc/ -

. (M) it 3°
Context Window | @ Jroincii )

* Esla cantidad de informacion que el modelo puede considerar en una

interaccion
- Ventana de contexto del LLM
, Contenido fuera
Entrada Capacidad de contexto o
de la ventana
[rams—— s
{s} Instrucciones 7,200/ 8,192 tokens
del sistema X —_—
= X = Historial més |
Instrucciones = antiguo : Salida del modelo
@ Promptdel A
@ ysuario | > =
—_ z Mensaje del usuario ! b d f
) Documentos | LA
™ Historial de =) adicionales
conversacion @ Historial reciente i
: Respuesta
— Mensajes H generada
Documentos [T Fragmentos recuperados S~ anteriores
recuperados , S 4
e .
<% Respuesta previa

CIENCIAS FISICAS o El LLM solo puede usar directamente la informacién que cabe dentro de su ventana de contexto. UCLA
E’ MATEMAT {C)\S
NIVERSIDAL DE CHILE
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Arquitectura Transformer output e =

Probabilities

* LLMs modernos estan basados en la

.
arquitectura Transformer.

Add & Norm

. Multi-Head
* Idea central: procesar secuencias de Feed Attention
. ., Forward Nx
tokens usando mecanismos de atencion.
Add & N
Nx Add & Norm — ec;m
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
* Esto permite que el modelo relacione L — [ —
A% J . J
partes distintas del contexto antes de Positional & Positional
Encoding ¢ Encoding
generar una respuesta. | = l | o I
Embedding Embedding

Inputs Qutputs
L (shifted right) UCL a
AS
E CHILE Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, Uszkoreit J, Jones L, Gomez AN, et al. Attention Is All You Need 2017. https://doi.org/10.48550/arXiv.1706.03762.

ini () siisiibiy 3
Pre-Training O e 2,

* Mecanismo de Atencion permite que el

modelo asigne distinto peso a diferentes Multi-Head Attention
Scaled Dot-Product Attention

partes del contexto.

Inear

Scaled Dot-Product h
Attention
Ll 1l 1l

Linear Linear Linear

MatMul

* Enunatarea de mantenimiento, esto
ayuda a relacionar senales como:
* Metales elevados
* Contenido de agua
* Particulas
* Tipo de activo
* Nivel de severidad Q KV

\ K Q

B i i UCLA
NI ¥ MATLMATICAS -
univisinan oecHite  Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, Uszkoreit J, Jones L, Gomez AN, et al. Attention Is All You Need 2017. https://doi.org/10.48550/arXiv.1706.03762.
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Pre-Training ) i | 2,

* Antes de ser usados en aplicaciones especificas, los LLMs pasan por una etapa
de pre-training

* Aprenden patrones generales de lenguaje, estructura y conocimiento a partir de grandes
corpus.

Grandes corpus de texto

Pre-training Capacidad general

No garantiza
Manuales L L M dominio experto
- ->

Aprende patrones generales R e g i

Articulos

el B M @

1 g

Libros : (-Q‘ U
B & @ LA |

1 |

Lenguaje Estructura  Conocimiento ! Tribologia ~ Mantenimiento  Confiabilidad |

Web general ! i

J | = o

[CAS

TEM
UNIVERSIDAT DE CHILE

Cutiap wt El pre-training entrega capacidad general, pero no asegura conocimiento experto en dominios especificos. UC L A
CIAS FISICAS

. () iskidiibis 3°
Prompting ) i 2,

* Prompting consiste en guiar al (Litrenstate engish to Gernan: That 1o good.
modelo mediante instrucciones,
contexto y ejemplos. No modifica lo [';tstbh:?:::i; The rhane arezes
pesos del modelo. Estrategias

"Das ist gut.”
"not acceptable”

is grazing in a field."

& s = 1e he lized af
comunes: Ebpotchus wosioncy. cems Sosasey to " shorn in atiala oty ]
h f 1

+ Zero-shot: instruccién directa sin o Shvert st i sk

ejemplos s ot Prosting i

B .z . no examples provide et e oIl examples provide:

* Few-shot: instruccidon con ejemplos . - o

resueltos R 7 3

* Razonamiento estructurado: respuesta \ 4 \ 4
organizada en pasos 0 campos K;“-"

“Let's think step by step” )
N (use at end of prompt)

-
-

should activate the model's latent reasoning abilities

FA T AT UCLA
¥ MATEMATICAS https://cameronrwolfe.substack.com/p/modern-advances-in-prompt-engineering -
UNIVERSIGAS DE CRILE

il
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Fine-Tuning

* Fine-tuning adapta un modelo base a
una tarea o dominio especifico
usando datos del problema.

* En modelos grandes, una alternativa
eficiente es entrenar adaptadores en
vez de modificar todo el modelo.

* LoRA permite adaptar un modelo con
menor costo computacional.

Prompting x Fine-Tuning

09/07/2026
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W.x + AW.x (Output)

(Pre-trained
Weights)

Update)

X
(Input)

Hu EJ, Shen Y, Wallis P, Allen-Zhu Z, Li Y, Wang S, et al. LORA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models 2021. UC a

CONGRESO DE a

MANTENIMIENTO 3
& CONFIABILIDAD
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Modifica pesos

Esfuerzo inicial Bajo

Personalizacion Limitada

Control local

n:‘l CIENCIAS FISICAS

E‘g Y MATEMATICAS
UNIVERSIBAS DE CHILE

Si, o adaptadores

Mayor

Alta

Depende del proveedor Alto con open source
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Modelos Comerciales y Open Source \@)hii )

Existen dos grandes formas de usar
LLMs en ingenieria:

1. Modelos Comerciales:
* Alta capacidad general
* Usoinmediato
* Acceso mediante web o API

CIAS FISICAS UCLA
! MATEMATLICAS
i She crint

B CONGRESO DE a
MANTENIMIENTO 3

& CONFIABILIDAD
- coLOMBIA| N

Modelos Comerciales y Open Source

2. Modelos Open Source:
* Ejecucién local
* Mayor control del modelo

+ Adaptacién al dominio open Source LLMs

* Mejor compatibilidad con datos
sensibles

BigScience LiL ¥ HuggingFace
Gk {5 0OMeta
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Relevancia para Mantenimiento Industrial O il 3

Los LLMs conectan aatos, estructuran salidas y apoyan decisiones de mantenimiento.

1. Integracién de datos 2. Salidas estructuradas 3. Decisiones bajo incertidumbre
técnicos y lenguaje experto y auditables y riesgo operacional

JSON

{

“alarma”: “Alerta”,

“evidencias": [
“vibracién alta”,
“temp. elevada”,
"Fe en aceite"

1

“confianza®: “media”

EAacuLTAD B
CIENCIAS FISICAS
Y MATEMATICAS
UNIVERSIDAL DE CHILE
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FLUJO GENERAL DEL PROCESO

H

Prompts.
wvaluacion V1, V2. va, vay s modelos (matricas)

Procedimiento

o 1. PREPROCESAMIENTO DE DATOS
“onvertimos low datos -

n informacion estructurada y contextusiizaca B
" ) ot 14 SALIOA DE LA ETAPA 1
conpunns de svahiacién &
b BB b
s
anhuis o scome o0 cance cor s chagrietico
-
Diios crueden Contaxto potiacions Conos o evehiecién
®
£ .
o 2. LOS CUATRO ENFOQUES LLM —
Probamos el mismo caso con CUBTD PrOMPLS GISINTS y COMPArEMOS COMG FaZORS cads Modelo
21 22 come 23
— “obrs n case
m > @ = l
so @ ull
anoton 4 variantes de o musestra o et i s e
prome (V1, V2. VA, Va) ave on -
‘obre of
.
erancios cunhtath -y
i
o 3. RESULTADOS Y COMPARACION VISUAL
Analicames y comparames o desempeno de los custr enfoques desda distintas porapectivas g
N 34 Recollpor close | | 3.5 Tiayectorie do majors | SAUIOA DF LA KTAR 3
por conturacion
= e
J
22
4. CONCLUSIONES
Sintetizamos los principsles hallazgos y aprendizsjes ALIDA FINAL
mefor

CIAS FISICAS
s Leyenda:

¥ MA C
UNIVERSIDA DE CF

MANTENIMIENTO
& CONFIABIL

Deteccion Temprana de Fallas en base Analisis de Aceite Ol 3

* Ellubricante transporta senales del
estado del activo:
* Desgaste de componentes
* Contaminacion externa
* Presenciade agua
* Degradacion del lubricante
* Incremento de particulas

I Seriales del lubricante

Metales

Aewa Estado de alarma
Particulas f @

Degradacion

cuiTan Bt

UCLA
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIGAS DE CRILE
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Del Laboratorio a la Decision de Mantenimiento
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Del andlisis de aceite a la decision de mantenimiento

1. Muestra de aceite 2. Reporte de laboratorio

3. Interpretacion técnica 4. Alarma operacional
Muestra fisica del activo Resultados del andlisis Revision de patrones y sefiales Decision de mantenimiento
- S\ g N JN /

@ El andlisis de aceite convierte una muestra fisica en una decision operativa

21

Dataset Industrial de Analisis de Aceite

CONGRESO DE

MANTENIMIENTO 3
| & CONFIABILIDAD

coLOMBIA| N

Caso de estudio
2

”
4 tipos de activos ( A, 22 metales

12,504 h Q 4} i} ggg por espectrometria
muestras

Q000600 -

Bomba Engranaje h?‘;srtéeu'::cao I I I IJ
- o K I N
G S ( B
Propiedades «+%* Conteos Comentarios y
fisico-quimicas . .o, o°, departiculas recomendaciones
“os @ técnicas
§ © a| =
Viscosidad TAN/TBN Otros lodu:es izdum >8um @RI
I

ACuULTAD DL
TENCIAS FISICAS
¥ MATEMATLCAS
NIVERSIDAL DE CHILE
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‘Q El dataset combina mediciones, propiedades del lubricante y juicio experto para el andlisis del activo
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Estimar el Astado de Alarma

Objetivo: clasificar la severidad operacional.

Severidad operacional

Normal

Alerta

Anormal

Distribucion de clases

@

@ Normal: 50.34%
Alerta: 37.04%

@ Anormal: 12.61%

Normal 50.34%
Alerta 37.04%
Anormal 12.61%

0% 20% 40% 60%

50.34%

J

La alarma resume el estado de la muestra y permite priorizar acciones de mantenimiento.

No todos los Errores Cuestan lo Mismo

Direccion del error en la clasificacion de severidad

Alarma predicha
G * \
Normal Alerta Anormal
- Leyenda
Normal @ Jil @ 0 Solasific:cién
Correcto Conservador
g Error
“%"  conservador
Alarma | pjerta VAN © =
L Correcto A o
riesgoso
Anormal A ©) @ Subestimacion
oas critica
L Error critico Correcto

@ Una subestimacion puede ser mas grave que una falsa alarma.

09/07/2026
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Tres Modos de Uso del LLM

Tres formas de usar LLMs

Cada modo responde una pregunta distinta sobre el rol del modelo en mantenimiento.

Modo 3

Salida estructurada
‘A Alarma

¥ Evalta la capacidad multimodal y el uso de texto experto.

Q Justificacién
& Accién sugerida

09/07/2026

Capacidad

A
@ Mayor

Evalia el efecto de i

f \
+criterio | ' .
- sicmd

Alarma

P

Mediciones

crudas

Evalua si el modelo puede inferir la alarma desde datos directos.

Cutian o

ATE S CAS
UNIVERSIDAT DE CHILE

25

Modelos Usados

A medida que se agrega contexto y conocimiento experto, el uso del LLM
= permite respuestas mas ricas y estructuradas.

Modelos con roles distintos

Un mismo prompt se usa con tres modelos, pero con objetivos de evaluacion diferentes.

GPT-5.4 mini
Evaluacion
cuantitativa

Métricas

@ Precisién

Prompt comin

- Claude Haiku 4.5
Evaluacion
cuantitativa

..I Fl-score

c Recall

Mismo prompt

de evaluacion

Gemma 4 local
Inferencia local
ilustrativa

g

Ejecucion local
« Sin enviar datos
——>| L] * recumiensiow
_—
Xy + Demostracion
ilustrativa

OpenAl y Claude se comparan con métricas. Gemma se utiliza para ilustrar

= ejecucion local sin enviar datos a servicios externos.

FAacuLT

UCLA

CONGRESO DE

MANTENIMIENTO 3
| & CONFIABILIDAD

coLOMBIA| N

s

Comparacion
cuantitativa

Privacidad y
operacion

local

UCLA
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Propiedad Intelectual y Confidencialidad

Gobernanza en el uso de modelos

La eleccién entre API comercial y modelo local no es solo técnica,

también implica confidencialidad, control y politicas organizacionales.
v \

Modelo local

| ® 1. Salida de datos: No

API comercial pagada

<?> 1. Salida de datos: Si

E"i 2.Uso paraentrenamiento: | Dimensién de @ ?.\g&zanmnﬁnnu:
= apica fuera del
-ﬂ Restringido por contrato gobernanza Noshcatn

#— 3. Control del modelo: =t o Confidencialidad || = 3.Control del modelo:
_..' Limitado _..' Mayor

7% 4 Reproducibilidad: O Control @ 4. Reproducibilidad:
\.s  Dependedel
o@e 5 Actualizaciones:

& Mas controlable
e 4 Cumplimiento
Py - v
/Y 5. Actualizaciones: Gestionadas por la

7\
K./  Gestionadas por proveedor () nganizacitn

J \

M Dentro de la organizacién |

[

@ servicio externo |

La decisién entre API comercial y modelo local afecta privacidad,
control del modelo, reproducibilidad y gestion organizacional.

27
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Separar Mediciones, Alarmas y Texto Experto

Control de informacion para evitar leakage

Cada modo controla qué informacién entra al modelo
No entraenV1yV3

( ‘ 1. Alarmas
‘ 0 1. Tipo de activo Solo =
¢ mediciones Q},

Entra al modelo

2. Diagnéstico

entran al
@ 2. Metales

‘ 3. Viscosidad,

— aguay PQ

Bloqueado

Compuerta

modelo |
il A a 3. Comentario -
.'.

4. Recomendacién -]

= pie LLM f— -

4. Particulas V1,V3yva

Incorpora
solo comentario
y recomendacién

por compuerta
separada

A

Compuerta V4
Solo texto experto

~,

- Eldisefio de entrada controla el leakage. V1 y V3 usan solo mediciones,

@ Mediciones permitidas
B Etiquetas y salidas excluidas

=P V4 incorpora solo comentario
y recomendacién

,‘g

mientras V4 abre una puerta separada para ioyr

NIVERSIDAL DE CHILE

28
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Preprocesamiento de la Data Numeérica y Texto

S 4]
MANTI

09/07/2026

NGRESO DE

ENIMIENTO

& CONFIABILIDAD
coLOmMBIA| N

2. Agrupar columnas 3. Escribir valores tal cual -
V1 1. Cargar CSV Agrup: ; eCARe
o P [ Yarable | Yoor Los metales en 0.1 ppm
MINIMO — 6 205 s F) —» |femlo { 8700 ppm — (limite de deteccién) se
s | Viscosidad (40°C) | 4625t S sk o
FISICO | PARTICULAS = METALES ’ Lt {820 “no detectados”.
- Nada mas.
V 3 1. Cargar CSV. 2. Agrupar columnas 3. Calcular percentiles 4. Traducir a percentil + nivel E10.1 ppm se
a5 a por tipo de activo fuerza a “bajo”.
CON ESTADISTICAS & ¢ 0P “ Fe] —p I —p | Fierro (Fe): 87 ppm Niveles: bajo /
POBLACIONALES L l o (percentil 94, muy elevado tipico / elevado /
Fisico PARTICULAS ~ METALES l A dentro de Pumps) muy elevado /
extremo.
1. Cargar CSV 2. Agrupar columnas 3. Valores crudos 4. Traer texto experto Excluir a propésito
v 4 25 (sin percentiles) la columna
ZERO-SHOT E @ . ° Q % Variabie Valor @ Comentario técnico ?iagv:iénlco
2 - L (F p | Fro(Fe) 8700 ppm — (del experto) (estaria muy cerca
(SIN PERCENTILES, CSV o Viscoudad (40°C) | 482 eS¢ de la respuesta).
CON TEXTO EXPERTO) = FISICO  PARTICULAS  METALES 150 4 um 15320 Recomendacién ,'." Usa set de evaluacién
(del experto) B Gistinto: seed 43,
30 muestras nuevas
sin solape.
1. Todo igual a VA zs 2. Seleccionar 2-3 ejemplos 3. Generar automiticamente 4. Anteponer ejemplos
v 4 f s resueitos evidencias y resumen a partir a la muestra objetivo Misthos datoe eVl s
del texto real del experto N *
FEW-SHOT — + ejemplos autogenerados
FEl = DR D. @ o - .
+ EJEMPLOS) SR T S Ejomplos Mo
CONFIG PERCENTILES TEXTO EXPERTO EXTRA
X X solo politica del 0.1
4 por tipo de activo X nivel cualitativo
X v comentario + recomendacién excluye Diagnéstico
. X 2 comentario + ecomendacién + ejemplos autogenerados
.
FACULTAD D - EN UNA FRASE: V1 casi no preprocesa; V3 afade el contexto poblacional (percentiles); V4 no calcula percentiles ‘ LA

<

pero suma el texto del experto (y fs ademas prepara ejemplos) — la politica del 0.1 ppm es lo Ginico com(in a los cuatro.

CONGRESO DE
MANTENIMIENTO
& CONFIABILIDAD
CoLOMBIA

V1: Valores Crudos O

oi00oN

* V1 entrega al modelo los valores tal como aparecen en el registro:
* Nombres de variables
* Valores numéricos
* Unidades basicas
* Sin escala relativa

T N
Registro original @ Prompt textual para V1 @ LLM
Tipo de activo: Bomba. >
Tipode | Fe Cu | Viscosidad ~ Agua Particulas | Particulas Fe: 12 ppm. 7
activo | (ppm) | (ppm) | (cS) | (ppm) >4pm | >6um Cu: 3 ppm. %L
i ? » Viscosidad: 68 cSt. ‘ O =
Agua: 120 ppm.
Bomba| 12 | 3 | 8 | 120 5| 30 | o PQ: 25. 2 e
il e L Particulas >4 pm: 320. ¢Bajo?  ¢Tipico?  ;Elevado?
Particulas >6 pm: 140.
Valores entregados tal como > Sin contexto relativo del activo
aparecen en el registro
> 4
|
s tsa

WIFTE G, 3 O ~ V1 establece un punto de partida, pero no entrega escala relativa ni juicio operacional.
=

UCLA
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V3: Criterio Operacional O i 3

V3 agrega contexto operacional al dato

El modelo interpreta sefales en conjunto, no como valores aislados.

N
Valor crudo {.1' Valor con contexto en V3
" @ secacuacipercenti (@) €l percentil se transforma © Gemma usa niveles @ Gemma decidela
dentro del mismo en nivel operativo + criterio operacional etiqueta final
Ejemplo de medicion tipo de activo ; . »
Fésforo (P): 366.00 ppm ———————— e T e (s pak Gorig: )
Fésforo (P): <p25 @ bajo | ) Niveles de todas Eti fineles
R 366.00 ppm p5-p75 | @ tipko "’“‘"‘"‘” la—
® Sin escal rlativa | * T [ (e | [y o 7 | @ oma
Noindica el nivel operativo | Porcentil (dentrode | | p90-p99 | @ muyelevado one-xuml B
- ) Hydraulics): { ~ A neta
2p99 @ extremo Ejemplo de entradas
P8g ———— | & R0 e (D
i [ o [ P88 cae en p75-p30 & Agua tipico ormal
Bajo? | éTipico? | ¢Elevado? > Nivel: elevado & Particubas: muy elevado
(D) Solo se entrega el valor bruto. Clasifcacién final ‘
Normal | Alerta | Anormal

V3 agrega percentiles y criterio operacional para dar escala relativa a las mediciones.

e UCLA

ATE S CAS
UNIVERSIDAT DE CHILE

31

V4: Mediciones + Texto Experto O 3

V4 integra informacion experta disponible

Integra mediciones, comentario técnico y recomendacion, sin usar Diagndstico.

& Mediciones ( . )
R T © SN auditable
P-101 | Vibracién 48 | s (
P-102 | Tempemtra | 723 | *C "alarma": "Alerta"
- Presidr N
i) . LB “evidencias": [ ... ],
—————— \ e
[Pl "fuentes_usadas”: ["mediciones”
Diagnéstico ! = 2
H 2 ! ’ Comentario técnico “comentario”,
! | _— "recomendacion”],
g gy e
: { “"resumen_operacional": "...",
1 1 % “confianza": "Alta"
! NousadoenV4 | Integracién y
_________ 2 estructuracion Q

@ Recomendacién

® No es diagnéstico auténomo desde cero

Usa informacién experta disponible
en el registro

-~ V4 noinventa el diagnéstico, integra y organiza informacién experta
= para producir una salida estructurada y trazable.

FAacuLT

UCLA
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CONGRESO DE

nawTewiento | 3*
3 & CONFIABILIDAD

COLOMBIA| SN

V4 Few-Shot: Ejemplos Resueltos (Observaciones)

V4 Few-shot agrega ejemplos resueltos

El modelo aprende la estructura de severidad a partir de ejemplos resueltos y luego procesa una muestra nueva con el mismo formato JSON.

6 ejemplos resueltos b

~ El objetivo es mostrar al modelo como
©Q ot | @ ama2 e

estructurar severidad usando
Alerta 2 A Anormal 1 A Anormal 2

mediciones y texto experto.
2 por clase, fuera del set de evaluacion -

Salida JSON estructurada

"alarma”: "Alerta”
“evidencias™: [
“fuentes_usada

"recomendaci6n®
1,
“resumen_operacional™: "...",
"confianza": "Media"

Muestra nueva LLM
B

oo s | 83| € ] L ]
o B °

Vbraden | 48 mms

@ Mismo formato de salida JSON

Few-shot no agrega etiquetas del set de evaluacién. Agrega ejemplos resueltos para ensefar la estructura de la respuesta.

ENCIAS FISICAS
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIDAT DE CHILE

UCLA

. () sikishis 3
Construccion de los Prompts O s 2,

V3 — CLASIFICADOR CON V4 ZERO-SHO'
SINTETIZADOR CON TEXTO EXPE!

b e iat

V4 FEW-SHOT
L QUE V4 ZS + EJEMPLOS

CONTEXTO + REGLA DE DECISION

Solo las mediciones crudas
(e]. Fierro: 87.00 ppm), sin
percentiles ni contexto
poblacional.
Rol de analista tribologico +
esquema JSON.

‘ El modelo clasifica la alarma
anicamente con los nimeros
tal cual.

| CONFIG
B w
Jall v3

& vizs

Mediciones anotadas con su
percentil y nivel por tipo de activo
(Fierro: 87 ppm (percentil 94,
muy elevado)) + contexto de
dominio (qué es
aditivo/desgaste/contaminacion) +
un criterio explicito:

no marcar Alerta/Anormal por un
‘ valor aislado si el resto es normal,

DATOS QUE ENTRAN

mediciones crudas

mediciones + percentiles

crudas + i0 + rt

Cambia la tarea: mediciones
crudas + Comentario técnico +
Recomendacién del experto.

Ya no diagnostica desde cero,
sino que integra esas fuentes.
JSON con campos extra
(fuentes_usadas, resumen_
operacional).

Mismo prompt de V4, pero
antepone 2-3 ejemplos ya
resueltos (con su Comentario +
Recomendacién + JSON
esperado) antes de la muestra

a clasificar.

El modelo ve ejemplos y aprende
el patron esperado.

RASGO CLAVE

sin contexto, linea base

contexto pol

=Vazs

blacional + criterio de decision

sintetiza texto experto

+ ejemplos resueltos

TENCIAS FISICAS |
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIDATS DE CHILE l

34

EN UNA FRASE: V1 clasifica con nimeros pelados, V3 les afiade contexto y una regla més estricta,
y V4 deja de clasificar para resumir la severidad usando lo que el experto ya escribié — fs solo agrega ejemplos.

UCLA
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Salidas Estructuradas y Auditables @)

Todas las configuraciones responden en formato JSON. V4 agrega mayor trazabilidad y contexto operacional.

i fay

@ Salida simple, V10 V3 @ Salida enriquecida, V4

ﬁ ‘ {

"alarma": "Alerta",

"alarma": "Alerta",

» "evidencias_clave": ["..."],
"evidencias_clave": ["..."], "confianza": "media",

"confianza": "media" "fuentes_usadas": ["mediciones",
} "comentario", "recomendacién"],

"resumen_operacional": "..."

@ Formato estructurado basico ul]l] Mas contexto y trazabilidad

Ambas salidas son auditables. V4 agrega fuentes usadas y resumen operacional para enriquecer la trazabilidad.

-

UCLA
ATEMATICAS

. (M) it 3°
Context Window | @ Jroincii )

Construccion del prompt para inferencia en aceites
Ventana de contexto

0 1. Instruccién Salida JSON

; Rol del modelo v=| Tarea de clasificacién % Formato de salida requerido {

“alarma": "Alerta",
e 2. Datos de entrada . y n
evidencias_clave": [

Metales por espectrometria .. L
.. Ld ose
Fe [CulPb| A s Q 6 ot 'S
Tipode HEIEAENE Viscosidad ~ Agua Particulas Propledades # 1
activo ppm (cSt) (ppm) (cant/mL) | fisico-quimicas “confianza": "media”

o 3. Contexto adicional } ________________________
S virw (@’, V3 Criterio €D Vazero-shot | []7] V4 Few-shot TR
o . Percentiles y Comentario y Ejemplos
e criterio operacional recomendacién resueltos previos "fuentes_usadas": [
La variante seleccionada determina este bloque. mediclones’,.“comentario’; “recomendacion

1

o 4. Salida esperada [ ' En V4 ademis: “resumen_operacional” "..."
N . fuentes usadas y
a Alarma 0 Evidencias clave 0 Confianza resumen operacional . J
CIENCIAS FISICAS UCLA
MATEMATLCAS
MIVERSIDAD BE CHILE

36
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.. . . (M) bt 3°
Resumen: LLMs en Mantenimiento Predictivo ) L | 2,

Comparacion final de cuatro configuraciones

Las mismas 30 muestras balanceadas se evaltan en cuatro conﬁguraciones paralelas.

V1 Raw {é& GPT-5.4 mini
—> i
ll Solo mediciones
— = G crudas m Claude Haiku 4.5

Dataset completo Set final balanceado

30 muestras N V3 Criterio OPHBCIWI m GRS Y mitk Gemma como
( Y Mediciones con caso ilustrativo
@ # ‘ ° 10 Normal L] con(exto opefaclona( L {AIf Claude Haiku 4. 5 local
— %
Conjunto total 10 Alerta a V4 Zero-shot ‘ GPT-5.4 mini ‘ gﬁ
1
)

de registros y ( ) Mediciones + P s
mediciones w texto experto ‘ Claude Haiku 4.5

Se usa como ejemplo

de ejecucion Iocal
noenla

i i principal.
Mismo conjunto para todas
las configuraciones V4 Few-shot }_[: m GPT-5.4 mini

\

Texto experto +
ejemplos resueltos

m Claude Haiku 4.5

2 El experimento compara V1, V3, V4 Zero-shot y V4 Few-shot sobre las mismas 30 muestras
R LS, B = balanceadas, usando GPT-5.4 mini y Claude Haiku 4.5.
Sicles

. (M) it 3°
Demo en Vivo () it 3

1. Desarrollar las soluciones predictivas
2. Interpretar los resultados

3. Esto se hace cargando el notebook:
“02_oil_analysis_llm_demo.ipynb”

1. Elnotebooky sus librerias se encuentran disponibles en:
“CMC_CO_2026_Toolbox_Code.zip”

19



Resultados: Matrices de Confusion

Matrices de confusién: comparacion de las cuatro configuraciones (% por clase real)

GPT-5.4 mini ‘GPT-5.4 mini
V3 criterio
Normal 20% 40% 40% Normal
g
£ e 30% 20% nerta
g
i
anormal 0% 10% Anormal
Normal Nerta Anormal Normal Nerta Anormal
Claude Haiku 4.5 Claude Haiku 4.5
V1 raw V3 criterio
Normal | 40% 20% a0% Hormal
]
g
2 Merta 10% 20% Merta
@
anormal 0% 0% anormal
Normal Aerta Anormal
Prediccion Prediccion

fACULTAD B

NCIAS FISICAS
ATEMATICAS

F
Y M
UNIVERSIDAL DE CHILE

40

Narmal

Normal

Hormal

GPT-5.4 mini
V4 ZS

09/07/2026

NFIABIL1DAD
LCONTABILIONS | ot

GPT-5.4 mini
VA FS

Herta

Claude Haiku 4.5
vaZs

Prediccion

Anormal

Hormal

Angrmal

Harmal Aerta Anormal

Claude Haiku 4.5
VAFS

Narmal

erta Anormal
Prediceion

UCLA

CONGRESO DE
o
Resultados: Recall por Clase (Alarma) Cotamaia o
Recall por clase: evolucién a través de las cuatro configuraciones
Recall por clase: GPT-5.4 mini Recall por clase: Claude Haiku 4.5
V1 raw V1 raw
V3 criterio 100 V3 criterio 100 100
101 s vazs 1.0 mem vazs
- V4FS 0.90 080  0.80 0.90 - V4FS 080 080 0.90
0.8 0.8
0.70 0.70

= 0.60 0.60 = 0.60
© 0.6 0.6
& 2 050

0.4 0.40 0.4 0.40

030
0.2 020 0.20 0.20 0.2 0.20
0.10
0.0- 0.0
Normal Alerta Anormal Normal Alerta Anormal

FACULTAD B
CIENCIAS FISICAS
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIDAL DE CHILE

UCLA
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Resultados: Métricas de Performance O—f‘m

Comparacién de las cuatro configuraciones sobre las mismas 30 muestras independientes

10 Accuracy por configuracién 10 Macro-F1 por configuracién
- Azar (33%) | - GPT-5.4 mini
N GPT-5.4 mini N Claude Haiku 4.5
N Claude Haiku 4.5 0.833 0.836

Accuracy
Macro-F1

V1 raw V3 criterio V4 Z5 V4 FS ) V1 raw V3 criterio V4 Z5 V4 Fs

GIENCIAS HSICAS UCLA
¥ MATEMATICAS
UNIVIUSIDAD BE CILT

41

Resultados: Evolucién de las Distintas LLMs Predictivas Ol 3

Evolucion del desempefiio a través de las cuatro configuraciones

1.0
0.91
08 Few-shot
.8 1 +13 pts Claude .
0.733 853
0.7 9
>
@
5 0.6
g
051 0.533
0.433
0.4 1
Linea base aleatoria (33%)
0.3 1 =
-@- GPT-5.4 mini
- Claude Haiku 4.5
0.2 T T T T
vl V3 V4 ZS V4 FS
e raw criterio texto experto texto experto +
few-shot
@ S ey, UCLA
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIBAT DE CHILE

42
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Mejor LLM Predictiva Desarrollada O itk 3

@ Q

Accuracy CI d H 'k 4 5 Recall Alerta
aude Haiku 4.
0, 0,
83.3% + V4 Few-shot 90%
2 Modelo: Claude Haiku 4.5
3 S  Modo: Integracién de fuentes Q @
Recall Normal = : Recall Anormal Subestimaciones
90% l Q Estrategia: V4 Few-shot J 90% “_‘\ 1 0 J “.’

@ La mejor configuracién combiné integracién de fuentes, few-shot y cero subestimaciones criticas.

. . . & YT
Riesgo Operacional: Claude Haiku 4.5 Q) e 3

MAS ALLA DEL ACCURACY, IMPORTA EL TIPO DE ERROR

MATRIZ DE RIESGO: REAL vs. PREDICHO

o®¢  RECALLDELASTRES CLASES
PREDICHO o,
@ 90%
Normal Alerta Anormal NommLe SANORAL

ANORMAL — NORMAL
- g L L @
° orme (90%) (10%) (©0%) @ 0 CASOS

(NO HAY SUBESTIMACIONES CRITICAS)

REAL

Alerta 1 0 JSON VALIDO
(10%) (90%) (0%) 1 o o %

v
A Anormal 1 9
(0%) (10%) (90%) ° SALIDA ESTRUCTURADA,

AUDITABLE Y REVISABLE
1

CADA DECISION QUEDA TRAZADA
ANORMAL REAL — NORMAL PREDICHO ¥ PUEDE SER AUDITADA
0 casos

22



Metrica

45

0.8

0.6

Metrica

0.4

0.2

0.0

46

0.8

0.6

0.4

0.2

Qué Pasa Si Hacemos el Mismo Ejercicio con un LLM
Local?

Gemma 4 31B bfl6:

por version de prompt

—8— Accuracy
~#— Macro-F1 0.867
-=-- Azar (33%) 0.866
0298
sordh
yi e (3 oner” gz gaten

cacuiian o1
CIENCIAS FISICAS
¥ MATE

08

0.6

0.4

09/07/2026

Gemma 4 318 bf16: matrices de canfusion por configuracion

V1 raw

Normal

H
g Alerta
Arcemal
u
Prediccian
V4 zero-shot
Hoema!
H
£ e
&
i
Aroemal

Eticueta real

Etiqueta real

V3 operational

Normal o% a0
Herta 0% 20%
Anormal o% o
Normal alerta normal
Prediccien

V4 few-shot

Normal

Anormal

Normal Aerta Angrmal
Prediceion

UCLA

V4 few-shot: recall por etiqueta

Resultados Comparables al Mejor Modelo Comercial
V4 few-shot: Gemma 4 31B bfl6 vs Haiku 4.5
---- Azar (33%)

Gemma 4 31B bfl6

FAacuLT o
CIENCIAS FISICAS
¥ MATEMATICAS

unr

VERSIDAL DE CHILE

Haiku 4.5

0.2

0.0

Normal Alerta

mmm Gemma 4 31B bfl6
. Haiku 4.5

Anormal

UCLA

23



09/07/2026

Qué Aprendimos de los Cuatro Modos de LLMs Ol 3

Aprendizajes por configuracion

Cada configuracién aporta una mejora metodolégica distinta en el flujo de informacién.

4. V4 Few-shot
Los ejemplos resueltos
@ 3. V4 Zero-shot mejoran (4

Mayor capacidad del
flujo de informacién

A% 5% El texto experto Integracién de fuentes
2. V3 Criterio cambia el desempeiio mis ejemplos resueltos
El contexto ici més
1. V1 Raw peracional ayuda comentario y 4

recomendacion Me]or resultado

i
;!j. Claude Haiku 4.5

Configuracién ganadora

Los nimeros crudos Percentiles, niveles
son insuficientes relativos y criterio
Valores directos, operacional

sin escala relativa L y

[ @ El mejor resultado no vino solo del modelo, sino del disefio del flujo de informacién. @ ]

i T UCLA
1T[.w LCAS

(0’!5![50 DE
MANTENIMIENTO 3‘

L J &CONFIABILIDAD
# coLomBial 0N

Qué Significa Esto para Mantencion Predictiva

Entradas operacionales Salida para revision humana

0 iiiii- il
e LLM
A

= =j=¥=1 Ordena, resume y estructura
O—LLE)-| | = =

Filtra y clasifica la informacién

relevante. = Alrvrla

P < Revisar
Estructuracion de reportes |
Extrae datos clave y genera
[ resimenes clarosy consistentes. | ° l 2
7% =7 0 . Normal
Priorizacién ‘ Seguimiento
Evalia criticidad y ordena |
[ = } por impacto operacional. $
& y - 2
@  El experto recibe una cola priorizada
«con resiimenes listos para revisar.
Valor industrial

Menos lectura manual = o . » Mejor priorizacion
repetitiva Mas trazabilidad Mas consistencia de atencién
Ahorra tiempo en revision de Informacién organizada y Criterios uniformes en la extraccion Enfoque en lo que realmente

volimenes de informacién. facimente rastreable. ¥ resumen de hallazgos. impacta la operacién.

24
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El Experto Sigue en el Sistema O il 3

HUMANO EN EL LOOP: COLABORACION, NO REEMPLAZO

La LLM propone, el experto valida, el sistema aprende y registra.

N
EXPERTO VALIDA SISTEMA REGISTRA
Criterio humano Trazabilidad y aprendizaje

ENTRADAS LLM PROPONE
Datos y contexto Integra y estructura

ad
—r é{% -
‘ — B

" Salida propuesta (JSON)

A Aarma: Alerta

@ Evidencias clave: [...]

() Fuentes usadas: [..

[E) Resumen operacional: [..]
@ Confianza: Media

e
?

| ?omu

~ Elexperto puede:

@ Validar la alarma y evidencias
@ Solicitar més informacién
@ Ajustar la severidad

@ Agregar contexto operacional
© Marcar incertidumbre

‘ [ A ‘
Milples. ’““‘:"“ Yropoites LaLLM organiza y resume El criterlo experto sigue siendo Cada decisién queda registrada
o

,‘ informacién disponible esencial e insustituible para trazabilidad y mejora continua
)
EL ROL DEL EXPERTO SIGUE SIENDO CLAVE
Validar casos criticos ~ Interpretar contexto operacional Resolver casos ambiguos ’.\ Actualizar criterios de decision
o riesgo sean correctamente h entorno que el modelo o pusde datos son incompletos o R/ alieaion sonts eakdad
interpretados. capturar por completo. ‘contradictorios. operacional. J

d@n LALLM ESCALA EL CRITERIO EXPERTO, NO LO ELIMINA. |

EAacuLTAD B
CIENCIAS FISICAS
Y MATEMATICAS

UNIVERSIDAL DE CHILE

EACULTAD B
CIENCIAS FISICAS
¥ MATEMATICAS

UNIVERSIDAT DE CHILE
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De llustrativo a Competitivo: Gemma Local Afinado

Hasta aqui, Gemma

local se usé solo como
Objetivo:

demostracion.
& control total de los
i - i “  datos sin sacrificar
Los modeos Fine-tuning s
comerciales (GPT-5.4 i
mini, Claude Haiku 4.5) > Local
llevaban las métricas. Gemma 4 31B
Método:
Pregunta: ;y si {Frivado (3 seguro En local @ fine-tuning con LoRA
afinamos el modelo ) sobre Gemma 4 318,
local con nuestros todo en local.
propios datos?
@ Con fine-tuning local, integramos nuestros datos y mantenemos el control y el rendimiento.

UCLA

( IFNL]A\ rmc AS
MATEMATICAS

ST CaS

Procedimiento del Fine Tuning

FLUJO GENERAL DEL PROCESO

- [ ]
s - Bty e
= II
Datos Anélsis y parach ifcacién o Evaluacién Comparacién
crudos contexto frsipaisne del dataset (LLM + LoRA) nferencia (métricas) ) s
3

\ (™
e 2. CONSTRUCCION DE PROMPT Y PREPARACION DEL DATASET o 3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO (LLM + LoRA)

@ 1. PREPROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS
Ajustamos el modelo Gemma 4 318 bi16 con LoRA.

Cargamos, exploramos y damos contexto poblacional a los datos. y

1.1 Carga dol 1.2 Andliis 13 Contaxto 14 Divisién SALIOA 21Dushedel | 22Famstede  230wamping 24 Tokesacién | SAUDADE MCupadel | 32Coofguacie | 33 Fine tuning uc-um SALDA DE
g (hatarce de LAETAPA 3

exploratorio de datos.
o] v || b

- -
S.Q-A-€ Mg 8% -8B @
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Como se Afino: LoRA Local sobre Gemma 4-31B

MODELO BASE
Gemma 4 31B,
precision bf16
(~62 GB).

S

LORA

de los parémetros

(122 M de 30.7 B).

HARDWARE
una MacBook Pro
M5 Max, 128 GB

entrena solo el 0.399% | ——3 |

de memoria unificada.

foutiap ot

TEN

1T[MAT[CAS
WSIDAT DE CHILE
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LOCAL

Gemma 4 31B

@ © 8

100% local

| Privado Seguro

FINE-TUNING |

local

y con control total de los datos.

Importancia del Pre-Procesamiento

—~ @
L@

09/07/2026

B 1A | 00N

ENTRENAMIENT
2 épocas, 3,104
iteraciones, 5.5 horas.

DATASET COMPLETO
12,422 muestras de train,
1,248 de test.

PRIVACIDAD

Cero datos enviados
a servicios externos.

CONGRESO DE

MANTENIMIENTO 3
| & CONFIABILIDAD

coLOMBIA| N

V8 agrega senales textuales estructuradas al prompt

El modelo interpreta sefales en conjunto, no como valores aislados.

Valor crudo (entrada)

Ejomplo de medicin (ccn cooresto potacins)
Fierro (Fel: 12.00 ppm
Percentit 88 dentro de Pumps

Nivel: ELEVADO (V8: ALTO)

® V3 o usa Comentario
 Recomendacion.

Mediciones + percenties
poblacionales — Gemma infiee ciase

va

s
L} Preprocesamiento textual icomo se ace)

V' Conviertetexto a mindsculas.

v Quita acentos bdsicos.

¥ Buse e cpecifcas e Camenario

»

Gl

o Mediciones agrupadas
por familia

v8:

Varibie
R
Cotre )
oo G
s
Ao lopm
Partan
e
Cudoica |
Bol |

Fammilia

O,

@ Comanames

Ko

ov«m

Vacoridsd 40°C
@ oo § w0 @ ATO @ W AT) © GKD @ Koo

VB fopers
| NORMAL - MODERADO - ALTO « MUY_ALTO « CRITICO - ADITIVO

(Wa contexto completo)

tres capas de informacion para el prompt

e Texto crudo

o Features textuales calculadas
antes del prompt (sefales)

Features textuales (sofales extraidas)

Comare |
Desgaste hierro.

Particulado en suspension ® g comfvanquie) | 2 |

presente. IO elevado. © lerta_com (serta) 0
e i | O ) |
en general. = |
Recomendacion |
© nain_soc (naiias) 3 |

Recomendacién (exto cruo)

Continuar con monitoreo.
Realizar micro filtrado del aceite
¥ andlisis en préxima muestra
Mantener limpieza del sistema.

© cort_mod_rec (corr moderadas]

® cor_sev._rec (corr. severas)

urgente_re (sifno) N
tipo_rec

conf_texto_ec (si/no)

¥ Recome
L 1 cm.cumnmauamwm ‘
Etiqueta final
Jeapas 513 Apica rtri operacional |
© Tranqulas: “deciro de o paristie”, @ Ruinara: “continuas con (mediciones + textos + features) (reglas mds directas) | | Ales
T o e ™ O | £ s [ (@
fletsiwmentiiotresi et
© Mot “cocg o, o v Commetns ot -
“partcuado e mspenson” - et Reglas operacionales V8 (mds directas)
© Sovorss preenca dopus’. || ® Comectivn sevrk Jento comverte ol
“wetacko ancrmal”, “wvel crts”. “cambio de kibrcante Normal = Alerta = Anormal =
s et o b x o A (<) Q e e
Inbricacikn” metales/contaminantes. algunos en ALTO 0 MUY_ALTO, &
mayormants NORMAL o MODERADO o critico metales 0 contameantes severos

e Urpene: prcar, wgon
“contra muastor

)
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V8 no sustituye el texto: lo entiende y lo resume en sefiales que ayudan a Gemma a clasificar mejor, con reglas mas claras y consistentes.
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Tipo y Flujo de la Informacion Oz

Aprendizajes por configuracion
Cada configuracién aporta una mejora metodolégica distinta en el flujo de informacion.

A
5. V8 Resumen :
+ Etiquetas v2 [ -
4.V4 Few-shot || ———————= 52
s 8
5 i TE
3. V4 Zero-shot Los ejemplos inteligente guia G5
mejoran mejor al modelo S€
@ 2. V3 Criterio El texto experto a estructurscion audiones oot o | ? é
s | | cambia el desempefio Integracién de fuentes crwdou;arecommdacm 8o
5 9 cruda + resumen >
1. V1 Raw e c-om‘:o ol Mediciones mas sl estructurado de sefiales b3S
Los nameros crudos e comentario y textuales — Gemma
Sor et Percentiles; niveles recomendacion clasifica
Valores directos, rela;::;z;"":m Mejor resultado E;":::l: 5'::’;‘,::[:5
sin escala relativa ) ———
Pp— /' Claude Haiku 4.5
" Configuracién ganadora

[ @ El mejor resultado no vino solo del modelo, sino del disefio del flujo de informacién. @q

UCLA
Modelo Local Supera a los Comerciales O i 3

Resultados de evaluacion

Comparacion de desempeiio en el test completo

& Enfo Accuracy
(baslnedet acvisor) 85.00% 90.6%
g:{:;: :::chzals (V4 Few-shot) 83.3% 90%
\ Gemma 4 31B local, afinado (V8) 91.03% 96.2%

Gemma local alcanza 91.03% de accuracy sobre el test completo.
Supera al mejor comercial por 7.7 puntos de accuracy.

En la clase critica (Anormal), 96.2% de recall: 6.2 puntos por encima.
Balanced Accuracy: 91.63%. F1 macro: 0.8819.

Nota de evaluacion: el comercial se midié sobre 30 muestras balanceadas;
Gemma sobre las 1,248 del test real desbalanceado.

Gemma 4 31B afinado localmente ofrece el mejor desempefio global, >
con mayor precision y mejor d ion de li: D i
CIENCIAS FISICAS UCLA
¥ MATEMATICAS

UNIVERSIDATS DE CHILE

O 0000 o b %
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CONGRESO DE a
MANTENIMIENTO

Dénde Aciertay Donde Falla ) | 2

waw///  RENDIMIENTO DEL MODELO: MATRIZ DE CONFUSION

Filas = clase real | Columnas = prediccion

MATRIZ DE CONFUSION HALLAZGOS CLAVE

Real \ Predicho ° ﬁ A Anormal a Normal
Normal Alerta Anormal 0 casos. Cero subestimaciones criticas.
° Normal 599 28 0 Normal a Anormal
(627) (95.5%) (4.5%) (0.0%) 0 casos. Cero falsas alarmas extremas.
@\ Alerta 10 386 68 0 Deteccién de Anormales
- 464, 0 De 157 Anormales reales,
(o9 (2.2%) (83.2%) (14.7%) detecta 151; pierde solo 6.
A Anormal 0 6 151 Errores residuales
(157) (0.0%) (3.8%) (96.2%) Los errores residuales son
conservadores, no peligrosos.
r DE LA INFORMACION A LA DECISION N

1. Comprender 2. Evaluar 3. Confiar 4. Mejorar
Analizar la matriz » Validar que los - Tomar decisiones = Aprender y optimizar
e identificar errores sean con base en resultados para seguir elevando
patrones clave. conservadores. confiables. el rendimiento.

Los resultados muestran un modelo confiable y seguro:

cero subestimaciones criticas y cero falsas alarmas extremas. UCL a

™\ C(ONGRESO DE a
MANTENIMIENTO

Privacidad y Desempeno: Ya No Hay que Elegir ) | 2

waw///  ;QUE GANAMOS CON MODELOS LOCALES?

©@ 6 0 6

ANTES AHORA SEGURIDAD DESPLIEGUE

el control de los datos el modelo local gana los datos sensibles habilita despliegue
(local) costaba en accuracy y en la nunca salen del on-premise en planta,
desempefio. clase critica. computador. sin terceros.
=Sy Accuracy Clase critica [m)
N\
! I I I = DD

Nube Local Nube Local = Nube Local -
Menor desempefio al Mejor desempefio general Privacidad y ol

procesar localmente. y en la clase mas importante. garantizados. y operacion confiable.

Mas control, mejor desempefio, maxima privacidad y despliegue 100% local.

La combinacién ideal para mantenimiento asistido por IA en entornos industriales. 1] @
UCLA
¥ MATEMATICAS

UNIVERSIDATS DE CHILE
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Demo en Vivo: Fine-Tuning Gemma 4

1. Desarrollar la solucione predictiva en base a Gemma 4

2. Interpretar los resultados

3. Esto se hace cargando el notebook:
“03_oil_analysis_llm_gemma4_demo.ipynb”

1. Elnotebooky sus librerias se encuentran disponibles en:
“CMC_CO0O_2026_Toolbox_Code.zip”

...........

CIENCIAS FISICAS
Y MATEMATICAS
UNIVERSIDAL DE CHILE

09/07/2026

CONGRESO DE

& CONFIABILIDAD 3.
CoLOMBIA| IO
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™\ CONGRESO DE| wma
MANTENIMIENTO |

& CONFIABILIDAD
= COLOMBIA| SN

Qué Demostramos

* Los casos de aceite y termografia muestran que las LLMs ya pueden apoyar el
mantenimiento industrial:

LLMs como copiloto de mantenimiento industrial

81 Cola priorizada 0 o
=] de mantenimiento A Validacién humana
© caso

(e

LLM |»

COPILOTO

Integra, resume y estructura

R

3

©

Integracién Escala el

J
Reportes Menos trabajo /l
multimodal estructurados repetitivo I
- e A cturs, resumen
oque més importa y

o El valor no esta en reemplazar al experto, sino en escalar su criterio.

L
=4 priorizacion >
(@) decasos =

Dotos, texto e imégenes Enfoca prmero -

s

< () iskidiibis 3°
Por Qué Aprender Esto Ahora ? @ g e S

ww/// |a oportunidad esta en aprender a implementarlas

o | Ventanas de contexto finitas o {—J\*

Modelos mas rapidos

Costo y latencia en

e OO®

APls comerciales

Requisitos de hardware
para modelos locales

e f]a

Modelos locales mas
capaces y privados

5
= Menor costo

Necesidad de prompts,
validacién y gobernanza

Mayor integracion con

Riesgo de errores sin 2 8
datos industriales

revision humana

o Ake 0 ERE

@ Capacitacién | N> @ Implementacion | N @ Ventaja competitiva ’

qu Aprender a usar LLMs hoy prepara a los equipos para
0o¢ch la préxima generacion de mantenimiento asistido por IA. Dﬂ[]ﬂ

CIENCIAS

S Y MATLM
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SESION 13

(*”\\ MANTENIMIENTO
ESCANEA EL S / & CONFIABILIDAD
CODIGOOR

779 iGRACIAS!

3

EDICION

= Enrique Lépez Droguett

eald@ucla.edu

RESPONDE UNA
BREVE ENCUESTA
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