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» El LLM permite unir multiples tipos de datos en una decision de mantenimiento mas integrada.
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Qué es un Large Language Model O iiissiing

* 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.

Tokens O Hisiing

* LLMs no procesan directamente

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

y Procesan unldades llamadas 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

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

plan  mantenimiento”

the model's architecture and training objectives.




Embeddings

* Cadatoken se representa como un
vector numeérico.

» Estosvectores permiten que el
modelo capture relaciones entre
conceptos técnicos.

* Conceptos relacionados tienden a
quedar cerca entre si:
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Object 1

Object 2 Embedding Model

[oeos o[ --—]

Objects as Vectors

Object 3

Set of Objects

o
-“-O Desgaste
Q Falla Q Degradacian

Operacional - O

» Desgaste, o
* Degradacion,
* Falla. e Embedding Space

TENCIAS FISICAS
ik ions b A
https://www.linkedin.com/pulse/how-do-embeddings-work-large-language-model-llm-onfinanceofficial-54awc/
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Ventana de Contexto (Context Window)

* Eslacantidad de informacion que el modelo puede considerar en
una interaccioén.

E Ventana de contexto del LLM
| , Contenido fuer:
Entrada Capacidad de contexto o vers
de la ventana
T
{a Instrucciones 7,200 / 8,192 tokens
del sistema e
Nt ( N\
= ) = Historial més |
Instrucciones = antiguo : Salida del modelo
@ Promptdel A
& suario
—_— & Mensaje del usuario ! —
r Documentos | soe
a Historial de = adicionales
conversacion @ Historial reciente
1 Respuesta
( Mensajes ) generada
Documentos [T Fragmentos recuperados S~ anteriores i
| recuperados H \ )
\ J y
<3 Respuesta previa

@ E LM solo puede usar directamente la informacion que cabe dentro de su ventana de contexto.
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* 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
-traini acidad general
% Articulos Pre-training Capacidad genera
No garantiza
Manuales » L L M * dominio experto

Aprende patrones generales R e g i

I
af

1 g

Libros : (-Q‘ U
B & @ LA |

1 |

Lenguaje Estructura  Conocimiento ! Tribologia ~ Mantenimiento  Confiabilidad |

Web general ! i

J | = o

Bl §"A*‘“‘;"i“€-‘ ifrilué ké El pre-training entrega capacidad general, pero no asegura conocimiento experto en dominios especificos. C L A
Es { MATEMATICA!
TS

9
: O Hisiing
Prompting R
¢ Consiste en guiar al modelo mediante [Framsiste etion to erman: at 15 good."
instrucciones, contexto y ejemplos.
["stsb sentencel: The rhino grazed il 2
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

* No modifica los pesos del modelo. [ TR R “six people hospitalized f]
dispatched emergency crews tuesday to a storm in attala county."
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi.”
[ eoT Prowting !
* Estrategias comunes: ro examples provided | COT Prombing | reles provided
AP N P W
¢ Zero-shot: instruccion directa sin e N ’ )
ejemplos, " Zero-shot ) vs. | Few-shot 1
N 57 A< v
*  Few-shot: instruccién con ejemplos K‘A\—/ ‘~—-">
reSUeltOS, “Let's think step by step”
Y N (use ot end of prom
+ Razonamiento estructurado: respuesta o7 (use et end of promet)
q ould activate the model's latent reasoning abilitie:
organlzadaenetapas. should activate the model's latent reasoning abilities

CIENCIAS FISICAS

@ uqn..mglﬁ\’}»{ lc"w':\? https://www.linkedin.com/pulse/chain-of-thought-prompting-few-shot-learning-nikitha-r-3stvf/ UCLA
https://cameronrwolfe.substack.com/p/modern-advances-in-prompt-engineering
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Fine-Tuning

W.x + AW.x (Output)
* Adapta un modelo base aunatareao

dominio especifico usando datos del
problema.

* Con LLMs, una alternativa eficiente
es entrenar adaptadores en vez de (Pre-tralned
eights)
modificar todo el modelo.

Update)

* LoRA permite adaptar un modelo con
menor costo computacional. [ (]n);ut) ]

ias FisicasHU EJ, Shen'Y, Wallis P, Allen-Zhu Z, Li Y, Wang S, et al. LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models 2021. U l a
\TlCAShttps://doi.org/10.48550/arXiv.2106.09685.
https://towardsdatascience.com/understanding-lora-low-rank-adaptation-for-finetuning-large-models-936bce1a07c6/.
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Prompting x Fine-Tuning

Aspecto Prompting Fine-Tuning
Modifica Pesos No Si
Esfuerzo Inicial Bajo Mayor
Personalizacién Limitada Alta

Bajo o Ninguno
(Depende del Proveedor)

CIENCIAS FISICAS
¥ MATEMATICAS
UNIVERSIBAD DE CriL

Control Local Alto (con Open Source)

B
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Modelos Comerciales y Open Source

Existen dos grandes formas de usar
LLMs en ingenieria:

1. Modelos Comerciales:
* Ejecucidnen la nube,
* Alta capacidad general,
* Usoinmediato,
* Acceso mediante web o API.

n‘ CIENCIAS FISICAS
EE Y MATEMATICAS
UNIVERSIDAD DE CHILE

13

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

CIENCIAS H\I(’/\{ UCLA
‘L{«.\‘ll:}'.!?'/\‘}wl lc"".\!’.mps://law.co/blug/fine—runing—open—source—llms—for—case—specific—tega l-ai-agents

B
L[]
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Relevancia para Mantenimiento Industrial

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

1. Integracién de datos 2. Salidas estructuradas
técnicos y lenguaje experto y auditables

= JSON ' Evidencias

Q ))) Sensores

{ ‘ ° L..\N,.J Vibracién alta
( ‘] "alarma”: "Alerta" ‘ ° Normal
L:—ln Reportes F\ "" “evidencias": [ ; Mk | Temperatura
|
| |
|

3. Decisiones bajo incertidumbre
y riesgo operacional

p <

Decision de
mantenimiento

Riesgo operacional

» "vibracién alta”, & elevada »
"temp. elevada", Alerta »
6 Fe en aceite

\
< Laboratorio » LLM ‘ "Fe en aceite" ;
] i superior |
( )
: — i - - Prioridad
( "conf ": "med °
i SoUien : Trazablhdad ° Anormal
Comentario ) } @ Plan de intervencion
experto @ Salida registrada,

|
) | versionada y

k\ ' ), \ revisable \_ .

CIENCIAS FISICAS UCLA
¥ MATEMATICAS
pe 3. UNIVIRSIDAD DE CHILE
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9 Accién recomendada

\ MANTENIMIENTO
& (OHFIABIUDAD
mmon

] 3

IA en la Nube:

LLMs Comerciales




01/09/2026

1. PREPROCESAMIENTO DE DATOS
Convertimos los datos crudos en i y NGRESO DE|
qQue saré entregada a los modelos. i SANTENIMIENTO 19
& (UHHAIIIIDAD ‘
1.1 Carga del dataset | 1.2 Contexto poblacional ‘ 1.3 Construccién del 1.4 2Qué recibe ol modelo? | | SALIDA DE LA ETAPA 1 DL
(porcantilen) conjunto de evaluacién Un prompt de ejemplo
4‘ h - % Ly n Le!
n percentiles por Se seloccionan y preparan uye el prompt que
ara dar contexto 1os casos con su disgndstico e o modelo: caso +
jonal a cada muestra. roal para evaluacion. contexta + instrucciones, prompt setructirede con
cantaxto poblacional listo
para sor anviado a los
Datos crudas Contaxto poblacional Cason de evaluacian Prompt estructurado Lokt el
‘L =
e 2. LOS CUATRO ENFOQUES LLM
Probamos el mismo caso con cuatro prompts distintos y comparamos cémo razona cada modelo. )
2.1 Bl mismo caso, | 2.2 Demostracién: cémo 2.3 Evaluacién cuantitativa | SALIDA DE LA ETAPA 2
cuntro prompes distintos st i siloras PodoarNetes) ‘
sobre un caso C@O
>
<] Tenemos los resuttados de
S0 diserion 4 variantes de presente of formato de ‘ loo 4 gntocsses en toos los
prompt (V1, V2, V3, Va) que Vida tonte V4 casos, listos para ser
ulan el razonemiento del agndstico, confianzs y comparados y visuslizados.
modelo de diferente forma. | recomendaciones
operacionsles.
J
e e a—— = e = = T
3. RESULTADOS Y COMPARACION VISUAL —
y de los cuatro enfoques desde distintas perspectivas.
3.1 Tabla de métricas 2.2 Matrices de confusion 3.3 Accuracy y Macro-F1 3.4 Racallpor clase | | 2.5 Trayoctoria de mejora | | SALIDA DE LA ETAPA 3
por configuracién
EEE] A~  ala
Tbla comparativa con
Accirasy, Masro-P1 y otres ‘aceuracy y Maaro-F1 sntre para evaluar dosempano
métrices por anfoaue. los 4 enfoques. clase o case
dnguios complementarics. |
J

¥

o 4. CONCLUSIONES
los.

A o

o1 Identificamos qué enfoaue

hallazgos y

Analizamas en aué cason

Reflexionamos sobre «

SALIDA FINAL

e 4

Conclusiones clave que

<

Qué anfoque es més

para mejorar lox prompts,
rar mds latas o erander

WETAD
NCIAS FISICAS 2, V3 0 V4) obtinne

ATEMATICAS
VIRSIDAD DE CHILE

cada enfoque funciona

mojor y dénda prasenta (porcontiles) y del disafio

limitaciones, dol prompt en la calidad
da las rospuostas.

mejor desempofio global
¥ por clase.

Dataset Industrial de Analisis de Aceite

responden al objetivo dol
andlisiay quian decisiones
futurms.

operativo on el andlisis
do aceite industrial
¥ por qué.

ol asistante un ol futuro.

UCLA

CONGRESO DE|
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MEX T

12,504

muestras

Bomba Engranaje

4 tipos de activos

hﬁ%ﬁ

22 metales
por espectrometria

o\

HoR
- 900600 -
J.lJ.lLl;thllJ.JlAlhh]b

Sistema
hidrulico

J

Propiedades
fisico-quimicas

&.l

Viscosidad TAN/TBN Otros indices

®>4pum

®>6um

Conteos
de particulas

N
Comentarios y
recomendaciones
técnicas

&)

®>14pum

S

CIENCIAS FISICAS
| Y MATEMATICAS

AN
| Virenmnas be ot

'Q" El dataset combina mediciones, propiedades del lubricante y juicio experto para el andlisis del activo.

UCLA
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Estimar el Estado de Alarma O—f s

Objetivo: clasificar la severidad operacional.

s N = 3
Severidad operacional Distribucion de clases
Normal @ @ Normal: 50.34%
Alerta: 37.04%
Alerta 9 50.34% @ Anormal: 12.61%
Anormal

Normal 50.34%
Alerta 37.04%
Anormal 12.61%

0% 20%  40%  60%
" v - J

La alarma resume el estado de la muestra y permite priorizar acciones de mantenimiento. U C L A

. () iniiiibis 19°
No Todos los Errores Cuestan lo Mismo O sy 550

Direccion del error en la clasificacion de severidad

Alarma predicha
G = \

Normal Alerta Anormal

Leyenda
=
Normal (:) Jil @ 0 Clasificacién

correcta

Correcto Conservador

& Error
Alarma Alerta & @ @ " conservador
el Correcto @ =

riesgoso

Anormal A ©) @ Subestimacién
e critica
L Error critico Correcto

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

10
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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.
Capacidad

@ Mayor

Modo 3 N
3 e = - um |—
Datos f‘ io | i

Evalta la capacidad multimodal y el uso de texto experto.

Salida estructurada A
‘A Alarma

Q Justificacién
& Accién sugerida

\ =
Modo 2 | o )
Med es +criterio 1
o/ Cun ] — @ v
Evalua el efecto de i P imi p i
Modo 1

Mediciones

crudas

LLM

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

2 O - Amedida que se agrega contexto y conocimiento experto, el uso del LLM
= permite respuestas mas ricas y estructuradas.

Ut A

Acu 0 o0
CIENCIAS FISICAS

UCLA

Y MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE CHILE
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Modelos Usados

Modelos con roles distintos

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

-
= N

& Claude Haiku 4.5

Evaluacién
S

N
GPT-5.4 mini
Evaluacion
cuantitativa

Métricas
\p @ Precision
4

.|| Fl-score

e Recall

g

Comparacion
cuantitativa

Prompt comin

v

cuantitativa

Mismo prompt
de evaluacion ( A

Ejecucion local

ilustrativa

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

EE'A(\;I ap bt
L5 CIENCIAS FISICAS
Y MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE CHILE

24

ejecucion local sin enviar datos a servicios externos.

Gemma 4 local * Sin enviar datos
D Inferencia local ) D « Procesamiento local Privacidad y
. io operacion
&9 ilustrativa BRI - Demostracion Pfocal

UCLA

11
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Propiedad Intelectual y Confidencialidad O e

Gobernanza en el uso de modelos

La eleccion entre APl comercial y modelo local no es solo técnica,
también implica confidencialidad, control y politicas organizacionales.

API comercial pagada Modelo local
Q 1. Salida de datos: Si 1. Salida de datos: No
=N 2. Uso para entrenamiento: Dimensién de 2. Uso para entrenamiento:
Ea Rew‘:’:ido por contrato gobernanza :?:::35' del

3. Control del modelo:

2% 3.Controldelmodelo: [ | e Confidencialidad | | cons

e limitado

O#t@®o

% 4 Reproducibiidad: Q Control
\.#  Depende del proveedor

4. Reproducibilidad:
Mas controlable

Cumplimiento

/7N 5 Actualizaciones: 0@ 5 Actualizaciones:
K./ Gestionadas por proveedor a@e  Gestionadas porla

organizacion

( ) )
! m Dentro de la organizacién J

La decision entre APl comercial y modelo local afecta privacidad,
control del modelo, reproducibilidad y gestion organizacional.

CIENCIAS FISICAS
@ ATEMATICAS
| UNIVIRSIDAD DE CHILE

NIMIENT
CONFIABILIDAD
o

Separar Mediciones, Alarmas y Texto Experto O e

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
> entran al (e}; 2. Diagnéstico

modelo |
T a 3. Comentario .
Bloqueado ‘ s :

© [ "' 4. Recomendacion -]

@ Mediciones permitidas

Entra al modelo

@ 2. Metales

‘ 3. Viscosidad,
~—— aguay PQ

=

- principal
°e0 Permitido en
‘ '.' " 4. Particulas V1,V3y V4

Incorpora a Etiquetas y salidas excluidas
solo comentario
y recomendacion Compuerta V4 =) Va4 incorpora solo comentario
por compuerta Solo texto experto y recomendacién
separada

- A

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

‘@ = )
f T T = mientras V4 abre una puerta separada para joyr
-3 STENCIAS FISICAS
| Y MATEMATICAS
| UNIVERSIDAD DE CriILT
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CONGRESO DE
L MANTENIMIENTO
HrmnunlnAD
MEXIC

Preprocesamiento de la Data Numeérica y Texto L3

2. Agrupar columnas 3. Escribir valores tal cual p
Vi 1. Cargar CSV Agrup ; AR
o P [ariable s Los metales en 01 ppm
MiNIMO — 6 205 F) —» |femlo {8100 jow — (imite 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
5 9 por tipo de activo fuerze' “bajo",
CON ESTADISTICAS & é o935 s — I Fierro (Fe): 87 ppm Niveles: bajo /
POBLACIONALES o l 3 (percentil 94, muy elevado tipico / elevado /
FISICO | PARTICULAS  METALES [ 1 574 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
° Q Variable. Valor @ Comentario técnico Diagnéstico
ZERO-SHOT —y é ( @ Fioro (Fe) 200pm | —p (del experto) (estaria muy cerca
(SIN PERCENTILES, ¢ Viscoudad 40°C) | 46205t de la respuesta)
CON TEXTO EXPERTO) FISICO  PARTICULAS  METALES 150 4 um 15320 Recomendacién ,'." Usa set de evaluacién
(del experto) B istinto: seed 43,

2 Stlocdonu z 3 ejemplos 3. Generar automiticamente
evidencias y resumen a partir

del texto real del experto

1. Todo igual a V4 zs

s ~BRB

61 62 63

V4 fs
FEW-SHOT
(IGUAL QUE V4 zs
+ EJEMPLOS)

30 muestras nuevas.
sin solape.

4. Anteponer ejemplos

ala muestra objetivo
Mismos datos de V4 zs

Y + cjemplos autogenerados

PERCENTILES

X X

[ por tipo de activo X
X Vi comentario + recomendacion
X VI comentario + recomendacion

EN UNA FRASE:

V1: Valores Crudos

* Nombres de variables,
* Valores numéricos,
¢ Unidades basicas,
¢ Sinescalarelativa.

® sy = e @ con texto real del experto.
Pt Muesrs
» chasiear
TEXTO EXPERTO EXTRA

solo politica del 0.1
nivel cualitativo
excluye Diagnéstico

+ ejemplos autogenerados

V1 casi no preprocesa; V3 afade el contexto poblacional (percentiles); V4 no calcula percentiles
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.

V1 entrega al modelo los valores tal como aparecen en el registro:

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

FACULTAD DI

( TENCIAS FISICAS
Y MATEMAT ICAS

UNIVIRSIDAD DE CHif

=

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

O

UCLA

MANT[NIMIENW
l(oumlnlnm
MEX T

19°

UCLA
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V3: Criterio Operacional QO it 19°

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
g N @ secacuacipercenti (@) €l percentil se transforma © Gemma usa niveles @ Gemma decidela
‘ 3 - dentro del mismo en nivel operativo + criterio operacional etiqueta final
Ejemplo de medicion tipo de activo - »
Fésforo (P): 366.00 ppm — [Eheent e e e (s pak Gorig: )
N s - Fosforo (P): <p25 @ bajo @ Niveles de todas B
R 366.00 ppm p5-p75 | @ tipko "’“‘"‘"‘” e
Sin escala relativa | * o= e : P75-p%0 | @ elevad | . cmeno /f' ‘ ° Norel
Noindica el nivel operativo | Percentil (dentro de p90-p99 | @ muyelevado operacional I
- Hydraulics): | A neta
P88 2p99 @ extremo Ejemplo de entradas
= - @& Fosforo (P): elevack <
f P88 cae en p75-pd0 & Agua: tipico ‘ ° L i
Bajo? | éTipico? | ¢Elevado? > Nivel: elevado & Particubas: muy elevado
Nivel de cada ooy
Solo se entrega el valor bruto, Clasificacién final
@ o ! @ :'mu' Normal | Alerta | Anormal

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

Cl Il"\l( 1AS H‘\I[ A\
‘ﬁ ¥ MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE Ci

29

CONGRES
ANT[NIM
0
]

V4 Zero-Shot: Mediciones + Texto Experto O ity

V4 integra informacion experta disponible

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

& Mediciones (

Punto | Pakmetro | Vo | Unidad ° JSON auditable

P-101 | Vibracién 48 | s (

P102 | Temperatwa 723 | °C “alarma”: "Alerta”,

P-103 | Presidn 56 | ba .
________ “evidencias": [ ... ],
Diagnéstico "fuentes_usadas": ["mediciones”,

Comentario técnico “comentario”,

“recomendacion”],|
“resumen_operacional”: "...",

e fr—m
®-B=

No usado en V4
o ]

“confianza": "Alta"

Integracion y
estructuracién S

@ Recomendacién

® No es diagnéstico auténomo desde cero

&3 Usa informacion experta disponible
en el registro

.‘F’\,i V4 no inventa el diagndstico, integra y organiza informacion experta
¥ para producir una salida estructurada y trazable.

| :;I CIENCIAS FISICAS
‘ Y MATLM \I\I'ICAS

UNIVIRSIDAD DE CHIL

30
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CONGRESO DE
( ’\mmmmlmm 19’
& CONFIABILIDAD
Unlxlto"""“

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 cmo
Q tomat @ romai2 Nertat estructurar severidad sando
mediciones y texto experto.
Alerta 2 A Anormal 1 A Anormal 2
-

2 por clase, fuera def set de evaluacin

Muestra nueva

ih @

Mediciones

ticicne Comentario

Veiaie | Vo | ot

Tewp ks 785 | °C (]
R T P

5 mms

LLM

Salida JSON estructurada

“alarma":

“evidencias”

"fuentes_usadas": [
“mediciones
“recomendaci6n®

1

“resumen_operacional”: *

“confianza": "Media"

@ Mismo formato de salida JSON

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

Prompt de Entrada para LLMs

o 1. Rol del modelo =) e 2. Contexto del caso msp e 3. Datos que recibe el prompt

Eres un analista
tribolégico experto en
mantenimiento industrial
basado en condicién.

Tu tarea es clasificar la
severidad de una muestra
de aceite a partir de sus
mediciones de
laboratorio.

A continuacién se
entregan los resultados
del andlisis de una
muestra:

Tipo de activo: Pumps

Propiedades fisico-quimicas
e Viscosidad a 40°C: 31.33 cSt
* Contenido de agua: 0.00%

Conteo de particulas (ISO 4406)
® Particulas > 4um: 3543
® Particulas > éum: 1164
 Particulas > 14um: 141

C i de metales

* Fierro: 3.10 ppm  ® Zinc: 7.00 ppm
e Sodio: 1.80 ppm

* Calcio: 77.30 ppm
 Fosforo: 278.00 ppm

Bajo limite de deteccién (0.1 ppm)

Cromo, Aluminio, Cobre, Plomo, Nickel, Plata, Estafio,
Titanio, Vanadio, Cadmio, Manganeso, Potasio, Bario,
Boro, Molibdeno, Magnesio

UCLA

CONGRESO DE o
1) MANTENIMIENTO

& CONFIABILIDAD 19

oL 1 Ce e

=) o 4. Instruccion al LLM msp e 5. Salida esperada

v
o —

Con base en estas
mediciones, clasifica
la severidad de la
muestra y responde
EXCLUSIVAMENTE en
formato JSON con la
siguiente estructura:

No agregues texto
fuera del JSON.

En una frase

El prompt define quién es el modelo, qué datos recibe, qué debe decidir y en qué formato exacto debe responder.

l:x] CIENCIAS FISICAS
m ¥ MATEMATICAS
UNIVERSIBAD DE CriL

33

UCLA
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. RS 19°
Context Window O

MEXIC

@ Construccion del prompt para inferencia en aceites

Ventana de contexto

© 1. nstruccion [{} salidaJsSON

& Rol del modelo [:;.j Tarea de clasificacion @ Formato de salida requerido {

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

Metales por espectrometria .. v b
O Sy

Fe [CulPb| A S O A o A
Tipo de 2] 5 | 2 | 3| 7 | Vicosidsd Agua || Particulas | Propiedades # Is
activo ppm (cSt) (ppm)  (cant/ml) | fisico-quimicas nconfianza": "media®
o 3. Contexto adicional }

S ViR @ V3 ciiterio €D Vazero-shot | | [T]7] V4 Few-shot En V4 se agrega

i . Percentiles y Comentario y Ejemplos
et criterio operacional recomendacion resueltos previos “fuentes_usadas": [
La variante seleccionada determina este blogue. “mediciones”, "comentario”, “recomendacién”
1,
o 4. Salida esperada [ Y En V4 ademis: “resumen_operacional® "..."
L fuentes usadas y
0 Alarma a Evidencias clave 0 Confianza resumen operacional (. J

< ) Lamejora del desempefio no vino solo del modelo. También vino de cdmo se construyd la ventana de contexto.

ACULTAD B
CIENCIAS FISICAS

| Y A
UNIVR

34

Salidas Estructuradas y Auditables O tistiiing

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

{i iy, N
@ Salida simple, V1 0 V3 @ Salida enriquecida, V4
( | {
"alarma": "Alerta",
“alarma”: "Alerta", _* "evidencias_clave": ["..."],
"evidencias_clave": ["..."], "confianza": "media”,
"confianza": "media" "fuentes_usadas": ["mediciones",
} "comentario", "recomendacién"],
"resumen_operacional": "..."
L = - }
7

E] Formato estructurado basico u[]l] Mas contexto y trazabilidad

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

ﬂ CIENCIAS FISICAS
‘& Y MATEMATICAS
| UNIVIRSIDAD DE CHILY

35

i
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Demo en Vivo

1. Desarrollar las soluciones predictivas

2. Interpretar los resultados

3. Esto se hace cargando el notebook:

“02_oil_analysis_llm_demo.ipynb”

1.

El notebooky sus librerias se encuentran disponibles en
“CMC_MX_2026_Toolbox_Code_Nube.zip”

01/09/2026

& CONFIABILIDAD

CONGRESO DE|
maNTeNIMIENTo  Q°
WEx 1770"""'"‘

CONGRESO DE| g o0 o
uANTENIMIENTO ] O
Resultados: Recall Cl Al R
esultaaos: hecall por viase arma merice
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

0.40 0.40
0.4 0.4
030
020 0.20 0.20 0.20
0.2 0.2
0.10
0.0- 0.0
Normal Alerta Anormal Normal Alerta Anormal
Ly 7
@ RS
Y MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE CTILE

37
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Sbv O 19°
Resultados: Métricas de Performance O.—mﬁ\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

>
g
c
5
3
E

Macro-F1

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

FACULTAD B
CIENCIAS FISICAS
E Y MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE CHILE

Resultados: Evolucion de las Distintas LLMs Predictivas O iz

Lo Evolucion del desempefiio a través de las cuatro configuraciones

0.91

08 Few-shot
.8 1 13 pts Claud
o7z = 8533
@

0.4 1

0.31
-@- GPT-5.4 mini
- Claude Haiku 4.5

0.2 v . . .
vl V3 V4 ZS V4 FS
raw criterio texto experto texto experto +

N
EACULTAD few-shot
¥ CIENCIAS FISIC
Y MATEMATICAS UCLA
UNIVIRSIDAD DE CTILE

39
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Mejor LLM Predictiva Desarrollada

f’\l CIENCIAS FISICAS

EE Y MATEMATICAS
UNIVERSIDAD DE CHILE

40

©

Accuracy

83.3%

Claude Haiku 4.5
+ V4 Few-shot

Q

Recall Alerta

90%

; Modelo: Claude Haiku 4.5
~ Q ©
| S Modo: Integracién de fuentes S
Recall Normal = e " Recall Anormal Subestimaciones
‘ criticas
90% Q Estrategia: V4 Few-shot J 920% :j " o ‘o',.’
\. -

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

Riesgo Operacional: Claude Haiku 4.5

NCIAS FISICAS
MATICAS

MAS ALLA DEL ACCURACY, IMPORTA EL TIPO DE ERROR

9’ MEJOR CONFIGURACION: CLAUDE HAIKU 4.5 + V4 FEW-SHOT

MATRIZ DE RIESGO: REAL vs. PREDICHO
o ®

PREDICHO '..|
Normal Alerta Anormal
° Normal 9 1 0 ‘ C'/ ,
(90%) (10%) (0%)
-
P Alerta 1 0
o (10%) (90%) (0%)
v
A Anormal 0 1 9
(0%) (10%) (90%)
6 u
ANORMAL REAL — NORMAL PREDICHO
0 cAsos

EL MODELO NO SOLO ACERTA: EVITA ERRORES CRITICOS Y GENERA SALIDAS CONFIABLES Y AUDITABLES.

RECALL DE LAS TRES CLASES

90%

NORMAL « « ANORMAL

ANORMAL —> NORMAL
0 CAsOS

(NO HAY SUBESTIMACIONES CRITICAS)

JSON VALIDO

100%

SALIDA ESTRUCTURADA,
AUDITABLE Y REVISABLE

CADA DECISION QUEDA TRAZADA 7
Y PUEDE SER AUDITADA '\0
¥

01/09/2026

CONGRESO DE
™\ MANTENIMIENTO 19“

& CONFIABILIDAD
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Qué Aprendimos de los Cuatro Modos de LLMs

CIENCIAS FISICAS
Y Vl‘\TI:.h\l'lCAS
UNIVIRSIDAD DE CH

Aprendizajes por configuracion

Cada configuracion aporta una mejora metodoldgica distinta en el flujo de informacion.

1. V1 Raw

—_———

®

2. V3 Criterio

El contexto

Los niimeros crudos
son insuficientes
Valores directos,
sin escala relativa

p ional ayuda

Percentiles, niveles
relativos y criterio
operacional

comentario y
recomendacion

(@)
F | W

4. V4 Few-shot 35
et o e - ©
Los ejemplos resueltos SE
A S £
3. V4 Zero-shot mejoran la g8
estructuracion Se
El texto experto Integracion de fuentes 52
cambia el d mas ejempl 5
=

Mediciones mas

Mejor resultado
Claude Haiku 4.5

Configuracién ganadora

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

Qué Significa Esto para Mantencion

FACULTAD &
CIENCIAS FISIC,
Y MATLMATIC,
UNIVIRSIDAD DE CHILE

43

Entradas operacionales

=

= -
Muestras ﬂ
L]

@Repoﬁes all| Ll . | .f

=| =%}
F

a u
Registros | 7
@

1R

Ordena, resume y estructura

LLM

Triaj
Filtra y clasifica la informacién
relevante.

Estructuracion de reportes
Extrae datos clave y genera
resimenes claros y consistentes. |

[@

J
aiig iz N\
Priorizacién
Evalua criticidad y ordena
por impacto operacional.

Salida para revision humana

Alarmas

Restmenes
operacionales

Seguimiento

@ Elexperto recibe una cola priorizada
con resimenes listos para revisar.

O

Valor i ial
Menos lectura manual y ” ) . Mejor priorizacion
repetitiva Mas trazabilidad Mas consistencia de atencién
Ahorra tiempo en revisién de Informacion organizada y Criterios uniformes en la extraccion Enfoque en 1o que resimente
Volamenes deinfannacién fécilmente rastreable. ¥ resumen de hallazgos.

impacta la operacion.

01/09/2026

SAANTENIHIENTO o
l-(WIFIAII\IDAD 19
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El Experto Sigue en el Sistema

HUMANO EN EL LOOP: COLABORACION, NO REEMPLAZO

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

particulas, viscosidad

—] Comentario técnico
O Observaciones del =

o ENTRADAS e LLM PROPONE
Datos y contexto Integra y estructura
Mediciones
A v lfs)
- LLM
5sIbe
i

triblogo / analista

A Narma: Alerta
Recomendacién S %
Reiones siautike @ Evidencias clave: ..]
o realizadas | 2 Fuentes usadas: [...]

[ Resumen operacional: [...]

559865883 | (° N

@ Confianza: Media

}

Salida propuesta (JSON)

EXPERTO VALIDA

Criterio humano

El experto puede:

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

@ Agregar contexto operacional
@ Marcar incertidumbre

SISTEMA REGISTRA
Trazabilidad y aprendizaje

Registro auditable
@ Decision final
@ Justificacion del experto
@ Cambios realizados
@ Fecha e identificador
@ Historial completo

01/09/2026

Muiltiples muestras y reportes s : g R S
P yAoe La LLM organiza y resume El criterio experto sigue siendo Cada decision queda registrada

he lainformacién disponible esencial e insustituible para trazabilidad y mejora continua

\

\ J

EL ROL DEL EXPERTO SIGUE SIENDO CLAVE

Validar casos criticos Lad Interpretar contexto operacional Resolver casos ambiguos Actualizar criterios de decision
Asegura que los casos de mayor El experto entiende variables del s ] [ LY el los criterios
riesgo sean correctamente m entorno que el modelo no puede datos son incompletos o \_/ alineados con la realidad
interpretados. capturar por completo. contradictorios. operacional.

NCIAS FIsIt

‘@ Y MATEMATIC
| UNIVERSIDAD DE C

d@n LALLM ESCALA EL CRITERIO EXPERTO, NO LO ELIMINA. Més capacidad, ms consistencia, mejor trazabilidad.

UCLA

CONGRESO DE

( uanTENIiENTo Q)
& CONFIABILIDAD
MEXTCO Spon,

Gemma 4 31B bf16: matrices de confusion por configuracion
V1 raw V3 operational

Qué Pasa Si Hacemos lo Mismo con un LLM Local?

Normal

Normal o5 a0%
3 H
Gemma 4 31B bf16: desempeno por version de prompt g serm § wem 0% 20%
10 3 4
—e— Accuracy & &
~#- Macro-F1 0.867
- Azar (33%)
08 0.866
Anoemal Anormal o5 0%
0643
0.6 Normal Horia Anarmal
o erediceien
£ 0571
] V4 few-shot
=
0.4
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr Normal Normal
~
0.298
0.2
H H
£ Aerm 2 ders
oo £ H
A
e - operat®™ “ zer w e
Anormal anormal

Normal Angemsl

Alerta
Prediccion

UCLA

et
Prediccion

ACULTAD D
CIENCIAS FISICAS
Y MATEMATICAS

UNIVIRSIDAD DE CHILE
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/™ CONGRES

MANT[NIMIENTD

\ ) & CONFIABILIDAD 19
MEXTCoO

Resultados Comparables al Mejor Modelo Comercial

V4 few-shot: recall por etiqueta

V4 few-shot: Gemma 4 31B bfl6 vs Haiku 4.5

Loo = Gemma 4 31B bf16
1.0 Azar (33%) 1.0 B Haiku 4.5
m Accuracy
0.867 0.866 - -
Macro-F1 0.833 0.836

0.8 0.8

0.6 =06
: 3
5 g
© -3
=

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 0.0

Gemma 4 31B bf16 Haiku 4.5 Normal Alerta Anormal

ESO
[/ \ MANTENIMIENIO
() &(OHFIABILIDAD 19
C

IA Local: Gemma4

22



De llustrativo a Competitivo: Gemma Local Afinado

Hasta aqui, Gemma
local se usé solo como
demostracion.

..

Los modelos
comerciales (GPT-5.4
mini, Claude Haiku 4.5)
llevaban las métricas.

Pregunta: ;y si
afinamos el modelo
local con nuestros
propios datos?

Fine-tuning
Local
Gemma 4 31B

—

{}privado (3 seguro

Enlocal

01/09/2026

CONGRESO DE|

MANTENIMIENTO 19‘
\ & CON! 0

WOEX 1 C ol

Objetivo:

control total de los
datos sin sacrificar
desempeio.

Método:

fine-tuning con LoRA
sobre Gemma 4 31B,
todo en local.

&

Con fine-tuning local, integramos nuestros datos y mantenemos el control y el rendimiento.

Procedimiento del Fine Tuning

UCLA

CONGRESO DE|
O uanTENIiENTo Q)
\ & CONFIABILIDAD

MOEX 1 C ool

(@ 2
o 1. PREPROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS e 2. CONSTRUCCION DE PROMPT Y PREPARACION DEL DATASET e 3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO (LLM + LoRA)
Cargamos, exploramos y damos contexto poblacional a los datos. Disefiamos el prompt V8 y preparamos los datos para el fine tuning. Ajustamos el modelo Gemma 4 31B bf16 con LoRA.
” ( |l ) ||/ N ¢ > ~ ~ N - —
1.1:5.9; del 12 An:hsof | 13 hComml e I: dev:m SALIDA DE 21Disofodel | | 22Formatode | 23 Oversampling | | 24 Tokenizacion | | sAUDADE 3.1 Cargadel 3.2 Configuracion 33Fine tuning | 3.4 Guardado del SALIDA DE
et =5 Ui e (AETARL promptV8 | cjemplos (balance de LAETAPA2 adagter
(percentiles) el ‘ modelo base LoRA LAETAPA3
&= R - |
e | & -o—
S.Q-A-€ .48 $-%-8.-B-8
Prompt estructurado.
Se carga el CSV Se analizala Se calculan Socrean a2 Se transforman Seapiica Setokenizan los
con los registros distribucidn de percentiles por particiones W it los registros en oversampling textosyse | Dot Se carga Se configuran los Se entrena el Se guarda el Adapter LoRA
de anblisis de variables, clases activo y variable reproducibles: o ejomplos (input enlaclase proparan los lotndosy Gemma 4 de LoRA fap! entrenado y listo
ite industri i por Train, Volidation | andlisi prefiminases i e + output) para minoritaria datasets para | Polanceados tos 31Bb16 y i B y
clave. acada valor. yTost. complotos. ] el modelo. (Anomaly) en ol ML pors sunanens enMLX. de entrenamiento. de entrenamiento. uso posterior.
o set de entronamierto. Claln/ Yol/ i,
- %J \ J
e 4. VERIFICACION E INFERENCIA e 5. EVALUACION Y COMPARACION O 6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES
Verificamos el adapter y generamos predicciones sobre el conjunto de prueba. Eval | fioy conla én base (V6). Sintetizamos los hallazgos principales del experimento.
—_— )
4.1 Verificacién del ad Ad ikt wet SALIDA DE 5.1 Métricas 5.2 Matrices de 5.3 Métricas & e SALIDA DE 61 Hallazgos 6.2 Impacto del 63 Forialezssy | | 64Recomendaciones | | SALIDA FiNAL
/ IREINS oieteles comfusidn poriches conV6 LAE[ARAS dlave 4 C°"|‘|"":°' e limitaciones ¥ préximos pasos
(percentiles + texto)
- @ - | b4
@ © o/ ‘ M | - > a@w > - f'}ll - - - 5
Se vertf eci i Se calculan L 3 = ) 3 s " i Corihiginae
sccuracy, macro 1, anafzan los calcula . ¢ oy
g [ ey SEEN s métricascove modelo V8 obtuvieron con noevas features yauéaspectos el prompt, el modelo gonerales
Y. opecsuive; cangueko Qe pruse: conjunto de prusbs. g gt s ronte ala version V6. comparado V8 respecto influyen en el se pueden ol proceso. recomenclcioams
¥ otras méticas por clase. ¥F1 por clase. 4 5 i abaion
7 conVé. ave. peio. mejorar.
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Como se Afiné: LoRA Local sobre Gemma 4-31B O i

MODELO BASE ENTRENAMIENTO

@ Gemma 4 31B, 2 épocas, 3,104
precisién bf16 X h iteraciones, 5.5 horas.
(~62 GB).

LORA DATASET COMPLETO
= | -
entrena solo el 0.399% — | FINE-TUNING |—p | g 12,422 muestras de train,

de los parametros LO C AL | 1,248 de test.

(122 M de 30.7 B).

Gemma 4 31B
HARDWARE & @ PRIVACIDAD
una MacBook Pro Privado | Seguro | 100%local Cero datos enviados
M5 Max, 128 GB a servicios externos.
de memoria unificada.
( =
S E i fici local

y con control total de los datos.

UCLA

Importancia del Pre-Procesamiento O iiiigng
V8 agrega senales textuales estructuradas al prompt

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

o . e
Valor crudo (entrada) _/l’i V8: tres capas de informacion para el prompt
P— ” 0 Mediciones agrupadas e Texto crudo e Features textuales calculadas
8 FTAIR foon otmi poviss ooy por familia (para contexto completo) antes del prompt (sefiales)
Fierro (Fe): 12.00 ppm A o
Percentil: 88 dentro de Pumps Familia Variable Valor Nivel V8 | |
Nivel: ELEVADO (V8: ALTO) | Remot) | 2ooppm | O @ Comentario (texto erudo) | Features textuales (setales extraidas)
e Cobre (Cu) 30 R [
V3 no usa Comentario O e Desgaste moderado de hierro. (T Copinin |
ni Recomendacién. * Sromo &£ S0sem ) NOMAL Particulado en suspension @ trang_com (tranquitas) 2
R SicelS) | 1800ppm | AUO presente. 1SO elevado. | | @ alerta_com (alerta) 0
Mediciones + percenties Contarioarses e 2ppm | MU0 | ® Buen proceso de lubricacion mdl T
V3 2y s oo Lo oud | o | | @ severas_com tsaveras) o
ool o Patadss | SOW/TM | ALTO necsl.
T | ZDOP (2n) | 850 | ‘NORMAL. e e
Mediciones + comentario crudo pom f ' [Haiw P P T
" T <> @ rutin_rec (nutinarias) 3
V4 +recomendacicn cruda — A rve | ciceca | 2u00pm | NomMAL . ST |
Gemma lee todo iremente = ® com_mod_roc com. moderadas) O
Boro ) ssppm | NommaL
W | T T Continuar con monitoreo. ® corm_sev_rec (co. saveras) °
( @ Vit | Vacostaa o sacs il Realizar micro filtrado del aceite | urgente_rec (si/no) NO
L} Preprocesamiento textual (como se hace) | | @noma @ Moo @ w0 @0 @ cameo @ somvo | Y andlisis en préxima muestra. o Ty
V' Convierte texto a mindsculas. Mantener limpieza del sistema. | T 1
Y e et o Etquetas V8 (operacionates}: || conf_texto_rec (si/no) No
v Busca frases espacificas en Comentario NORMAL - MODERADO - ALTO - MUY_ALTO - CRITICO - ADITIVO
| y Recomendacidn.
| Cuenta cuintas frases de cada tipo aparecen, ‘ ,;
| Y Etiqueta final
Gemma recibe las 3 capas Aplica criterio operacional ||
(mediciones + textos + features) |

@ Toanguilas: “dertro de lo permise”, @ Rutinaria: continuar con
“rangea pomid”, “degradacion monitores”. “sequi
e, T proceso da itriacon” -

(reglas mis directas) ° Normal A Alerts Q Anormal

© Nerta: ‘codigo e, “soclende”, @

A . s flradr, sl
patads o maponion > e | Reglas operacionales V8 (més directas)
® Severss ‘puconcia desg’, @ Comectva severs Sty ortiont cory
“estado ancrmat’, e i, “cambia de Wbrcare”, @ Normal - A nena- Q Anormal = O B pespescampionto xonderte o
“abrasien excesva” “pardida de “limpieza del sistoma” texto libre en sefiales numéricas.
Abricacion™ ‘metales/contaminantes. algunos en ALTO 0 MUY_ALTO, uno o mis MUY_ALTO/CRITICO en = sin perder el contexto original.
mayormente NORMAL o MODERADO | o crtco metales o contaminantes severos i Clfesiiin

s Urgente: “priorizar”, “urgente”,
“cantra muestra® — urgente_rec = SI

\ UCLA

Y MATEMATICAS s
é UNVERIIAT DR CHiE L,‘ 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 O il

Aprendizajes por configuracion

Cada configuracion aporta una mejora metodoldgica distinta en el flujo de informacién.

R
*
e 5. V8 Resumen
+ Etiquetas v2 = e
ST EI 4. V4 Few-shot 538
P R
* Los ejemplos inteligente guia 3 E
@ 3. V4 Zero-shot dos mejoran mejor al modelo E..g
@ 2. V3 Criterio El texto experto a estructuracion Mediciones + comentario | s r
——————————= | | cambia el desempefio Integracién de fuentes Emi?u:i affft:;rs\:f;‘dea:lon | §, o
< 2
1.V1 Raw El cgntelx:;uv‘a e s més ejemplos resueltos s g3
Los nimeros crudos Eotuarima y textuales - Gemma
son insuficientes Percentiles, niveles recomendacién clasifica ‘
Valores directos, relativos y criterio Mejor resultado Etiquetas operacionales
sin escala relativa operacional - ) ————— y reglas més directas
Q! ' Claude Haiku 4.5
Configuracién ganadora

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

| CIENCIAS FISICAS
;EE Y MATEMATICAS
UNIVIRSIDAD DE CHILE
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i i i e 19"
Demo en Vivo: Fine-Tuning Gemma 4 O itiiiing

1. Desarrollar la solucion predictiva
2. Interpretar los resultados

3. Esto se hace cargando el notebook:
“09_v8_finetuning_demao.ipynb”

1. Elnotebooky sus librerias se encuentran disponibles en:
“CMC_MX_2026_Toolbox_Code_Al_Local.zip”
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Solucion en base a Al Local Supera a los Comerciales

Resultados de evaluacion

Comparacion de desempefio en el test completo

€ Enfoque I Accuracy /A Recall Anormal
SR (oaseine detscvison 85.00% 90.6%
e Halka 45 (V4 Fow-shat 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 evaluacién: el comercial se midi6 sobre 30 muestras balanceadas;
Gemma sobre las 1,248 del test real desbalanceado.

(&7
©
®
@
0
®
®
o

Gemma 4 31B afinado localmente ofrece el mejor desempeiio global,
con mayor p! ion y mejor d ion de i

ﬁfﬂ i UCLA

Dénde Aciertay Donde Falla

waw///  RENDIMIENTO DEL MODELO: MATRIZ DE CONFUSION

Filas = clase real | Columnas = prediccién

Real \ Predicho 9 k A Anormal a Normal
Normal Alerta Anormal 0 casos. Cero subestimaciones criticas.
9 Normal 599 28 0 Normal a Anormal
(627) (95.5%) (4.5%) (0.0%) 0 casos. Cero falsas alarmas extremas.
Q) Hera 10 386 68 ‘ o Deteccién de Anormales
il
M 464 | De 157 Anormales reales,
(464) (2.2%) (83.2%) (14.7%) detecta 15T; pierde solo 6.
g Anormal 0 6 151 | Errores residuales
(157) (0.0%) (3.8%) (96.2%) Los errores residuales son
i 2 * conservadores, no peligrosos.
L 2% * )
DE LA INFORMACION A LA DECISION \

n&}J CIENCIAS FISICAS
Eg Y MATLMATICAS
UNIVERSIBAD DE CriL

55

1. Comprender

Analizar la matriz

e identificar

patrones clave.
[=]=}

2. Evaluar
- Validar que los

errores sean

conservadores.

Los resultados muestran un modelo confiable y seguro:

3. Confiar

* Tomar decisiones -
con base en resultados
confiables.

4. Mejorar
Aprender y optimizar
para seguir elevando
el rendimiento.

cero subestimaciones criticas y cero falsas alarmas extremas.

UCLA

26



01/09/2026

MEX

Privacidad y Desempefio: Ya No Hay que Elegir O iy

ww/// - ;QUE GANAMOS CON MODELOS LOCALES?

© 0 6

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.

A:curacy Clase critica o . n
I I ' I | | = DD

Nube Local Nube Local = Nube Local —-=

Menor desempefio al Mejor desempefio general Privacidad y
procesar localmente. y en la clase més importante. garantizados.

y operaci6n confiable.

Mas control, mejor desempefio, maxima privacidad y despliegue 100% local.
La combinacién ideal para mantenimiento asistido por IA en entornos industriales.

UCLA
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[/ \ MANTENIMIENTO
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TX 1 c mmon

Conclusiones
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Qué Demostramos

7\ 0 DE
1\ MANTENIMIENTO
\ ) & CONFIABILIDAD

°

* LLMsya pueden apoyar el mantenimiento industrial:

AS
LM,

FISIC
ATIC
AD DE CH

LLMs como copiloto de mantenimiento industrial

BoM10l 78S
MTR-204
RED-301

652 21
027 76
VEN-402

o3 18

Datos tabulares

Eauipo_| Temp (€) | Vi ()| Prsin | Horos

Texto técnico

« Ruido anormal en rodamiento.
+ Cambio de lubricante hace 120 h

+ Recomendacion del fabricante: revisar

alineacién y condicién de sellos.

Reporte de mantenimiento - BOM-101

Imagenes

Foto del equipo

Integracion
multimodal

Datos, texto e imagenes
en un solo flujo.

Imagen térmica

58 uejo *
n EEO
- LLM
COPILOTO
Integra, resume y estructura
- B8 d
Y

Priorizacion %  Reportes
O de casos @ estructurados
Enfoca primero -

lo que més importa,

Informacién clara, consistente
y lista paca actuar.

o Caso 1

de mantenimien

Alta prioridad

@ Caso 2

i

© caso3

Seguimiento

Cola priorizada

O Validacién humana
=

to

Colaboracién humano-IA:
experiencia que valida,

%)

decide y aprende.

O

Automatiza

Menos trabajo
repetitivo

¥ clasificacion.

Escala el
criterio experto
Estandariza y multiplica
buenas decisiones.

al

lectura, resumen

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

Por Qué Aprender Esto Ahora ?

Y MATEMA

CIENCIAS FISICA!
TICA!
UNIVIRSIBAB DE CHIL

waw/// |a oportunidad esta en aprender a implementarlas
[ Limitacionesactuales W Oportunidadfutra |

o =]
0 OHO®
© (]

0[F&0
(s WAY 1)

Ventanas de contexto finitas

Costo y latencia en
APIs comerciales

Requisitos de hardware
para modelos locales

Necesidad de prompts,
validacién y gobernanza

Riesgo de errores sin
revision humana

© (4
o []a
0 5\
03 ERE

Modelos mas rapidos

Modelos locales mas
capaces y privados

Menor costo

Mayor integracion con
datos industriales

@ Capacitacién | I @ Implementacion | > @ Ventaja competitiva ]

Aprender a usar LLMs hoy prepara a los equipos para

la proxima generacion de mantenimiento asistido por IA.

il
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