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Resumen

El mantenimiento predictivo se ha convertido en una estrategia esencial para la gestion
eficiente de activos criticos en la industria, permitiendo maximizar el tiempo de operacion y
minimizar los costos asociados a fallas inesperadas. Una de las dreas clave dentro del mante-
nimiento predictivo es la estimacion de la vida util remanente (RUL) de los equipos, la cual
proporciona informacion crucial para la planificacién de mantenimientos preventivos. En este
contexto, el aprendizaje profundo ha emergido como una herramienta poderosa debido a su

capacidad para modelar comportamientos complejos y no lineales en los datos.

Este estudio se enfoca en la evaluacion comparativa de cuatro arquitecturas de aprendizaje
profundo para la prediccion del RUL en bombeas triplex, utilizando datos sintéticos generados
mediante simulacion. Para generar las trayectorias de degradacion hasta el fallo, se desarrolld
un modelo de simulacién basado en ecuaciones diferenciales, que incorpord tres modos de
falla principales: WornBearing, LeakSeal y BlockedIn, asi como sus combinaciones, resul-
tando en siete escenarios de falla distintos. Para modelar el deterioro progresivo causado por

los modos de falla, se utilizé un modelo de degradacién exponencial.

Se evaluaron cuatro arquitecturas de redes neuronales profundas: Convolutional Neural
Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), CNN-LSTM hibrida, y CNN-LSTM
con preprocesamiento (CNN-LSTM-p). Estas arquitecturas fueron analizadas en dos escena-
rios: uno que simula condiciones realistas con datos de entrenamiento desbalanceados, y otro

que incorpora conocimiento experto para mejorar la calidad de los conjuntos de datos.

Los resultados revelaron diferencias significativas en el desempeio de los modelos. En
el primer escenario, el modelo CNN demostr6 el mejor rendimiento general en los conjuntos
de datos de entrenamiento y prueba, mientras que el modelo CNN-LSTM exhibi6 la me-

nor degradacion de rendimiento entre ambos conjuntos. En el segundo escenario, el modelo
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CNN-LSTM-p obtuvo el mejor rendimiento general, mientras que el modelo LSTM mostr6é
la menor degradacion de rendimiento entre los conjuntos de entrenamiento y prueba. Se ob-
servaron variaciones en la precision predictiva de los modelos en distintas fases de vida de las
unidades, con fluctuaciones pronunciadas hacia el final de la vida util. A pesar de las variacio-
nes, todos los modelos demostraron una elevada capacidad para seguir la tendencia general
del RUL en ambos escenarios, incluso en presencia de modos de falla no vistos durante el en-
trenamiento. Los hallazgos sugieren que los modelos son capaces de capturar patrones sutiles
indicativos del inicio del proceso de degradacion, lo cual es particularmente relevante para la
deteccion temprana de fallas. La variabilidad en el desempeno entre las diferentes fases de

vida de las bombas indica la presencia de patrones distintivos en cada etapa de degradacion.

Este estudio proporciona una evaluacion comparativa detallada de diferentes arquitecturas
de aprendizaje profundo en el contexto especifico de bombas triplex, subrayando la impor-
tancia de considerar multiples arquitecturas y escenarios al desarrollar sistemas de prediccién
de RUL. Se recomiendan futuras investigaciones para abordar las limitaciones identificadas,
incluyendo la expansion del conjunto de datos, el andlisis de una mayor variedad de modos
de falla, y la validacion con datos operativos reales, con el fin de potenciar la robustez y

aplicabilidad de los modelos de prediccion de RUL en entornos industriales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

En las ultimas décadas, la industria ha experimentado una transformacion significativa
debido a la convergencia de avances tecnoldgicos en dreas como la inteligencia artificial, la
robdtica, el Internet de las cosas (I0T) y los sistemas ciberfisicos. Esta confluencia de innova-
ciones ha dado lugar a lo que recientemente se conoce como la Cuarta Revolucion Industrial
o Industria 4.0 [88]. Esta nueva era industrial se caracteriza por la digitalizacion de los pro-
cesos productivos, la interconexion de sistemas y la automatizacién inteligente, lo que esta
redefiniendo la forma en que se conciben y operan las instalaciones industriales. En este con-
texto de rapido avance tecnoldgico, el mantenimiento de activos industriales ha adquirido una
importancia crucial. Las fallas en los equipos pueden resultar en consecuencias graves, tanto
en términos econdmicos como de seguridad operacional. A lo largo del tiempo, las estrategias
de mantenimiento han evolucionado significativamente, adaptdndose a las nuevas tecnologias

y necesidades de la industria [[72].

El mantenimiento industrial ha pasado por varias etapas de desarrollo. Inicialmente, se
basaba en un enfoque correctivo o “run-to-failure”, donde los sistemas o componentes se
operaban hasta el momento de la falla. Este método se aplicaba debido a las limitaciones en
las capacidades de monitoreo y la naturaleza estocastica de las fallas. La preparacion para
estas situaciones consistia principalmente en mantener un inventario de repuestos y personal
listo para realizar las reparaciones necesarias [64]. Posteriormente, se desarrollé el manteni-
miento preventivo, que introdujo la programacion rutinaria de actividades de mantenimiento.

Sin embargo, buscando superar las limitaciones de los enfoques anteriores, surgié el man-



tenimiento predictivo. Este método busca realizar acciones de mantenimiento antes de que
ocurra una falla, basdndose en la condicion o estado de salud especifico de cada maquina,
con el objetivo de maximizar la vida util de los activos [95]. El mantenimiento predictivo
ha ganado prominencia en los tltimos afios, no por ser un concepto nuevo, sino debido a los
avances tecnoldgicos que lo han hecho mas accesible y efectivo. La reduccion en los costos de
sensores y el desarrollo de tecnologias de analisis y procesamiento de datos han permitido la
deteccion de patrones que serian dificiles de identificar mediante métodos tradicionales [S1]].
Estos avances se alinean con los principios fundamentales de la Industria 4.0, que incluyen
la interconexion de dispositivos, la recoleccion masiva de datos y el analisis en tiempo real
[106]. La integracién de estas tecnologias en los procesos de mantenimiento estd permitiendo
una gestion mads eficiente y proactiva de los activos industriales. Actualmente, la tendencia en
el campo del mantenimiento predictivo se centra en la aplicacion de métodos de inteligencia
artificial para estimar la Vida Util Restante (RUL) de los activos y detectar anomalias en su
funcionamiento [42]. Estas técnicas, que abarcan el aprendizaje profundo y el anélisis de big

data, son componentes esenciales de la transformacion digital en curso en la industria [S0].

Este estudio se enfoca en el modelado de una bomba triplex en el contexto del manteni-
miento predictivo, con el objetivo principal de explorar el potencial de las redes neuronales
profundas para la prediccion de la vida util remanente (RUL). El trabajo abarca las siguientes

etapas:

= Formulacién de ecuaciones que describen el comportamiento y degradacién de la bom-

ba triplex
= Generacion de datos sintéticos que simulan la operacion y degradacion del activo
= Aplicacién de técnicas de preprocesamiento a estos datos

= Desarrollo y evaluaciéon de modelos predictivos basados en redes neuronales convolu-
cionales (CNNs) y redes recurrentes de memoria a corto y largo plazo (LSTM) para la
estimacion del RUL

La decision de utilizar datos sintéticos se fundamenta en las limitaciones de acceso a
datos reales en entornos industriales, donde la informacién operativa a menudo es conside-

rada confidencial [44]. Ademas, los datos industriales suelen estar desbalanceados, con una
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mayoria de muestras correspondientes a operaciones normales y pocas instancias de fallas,
frecuentemente mal etiquetadas. Este enfoque no solo permite el desarrollo y evaluacion de
nuevos algoritmos de prediccion de RUL y deteccion de anomalias, sino que también ofrece
la posibilidad de generar conjuntos de datos balanceados para mejorar los modelos existentes
[L14].

La relevancia de este trabajo se enmarca en el contexto de la Industria 4.0, donde la ca-
lidad y cantidad de los datos son fundamentales para el desarrollo de sistemas inteligentes y
autonomos [74]. La integracion efectiva de estas técnicas avanzadas de mantenimiento podria
resultar en una mejora significativa de la eficiencia operativa, la reduccion de costos y el au-
mento de la seguridad en las instalaciones industriales modernas. Se espera que los resultados
de este estudio contribuyan al avance de las metodologias de mantenimiento predictivo en la
era de la Industria 4.0, proporcionando perspectivas valiosas sobre la aplicacion de técnicas
de aprendizaje profundo en este campo. Ademads, se anticipa que los hallazgos y las limi-
taciones identificadas abrirdn caminos para futuras investigaciones, estableciendo una base

para la aplicacion practica de estas tecnologias en entornos industriales reales [[79].



1.2. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo de titulacion es evaluar diferentes arquitecturas de re-
des neuronales profundas para la estimacion de la vida ttil remanente (RUL) en el contexto
del mantenimiento predictivo, aplicadas a datos sintéticos generados mediante un modelo de
ecuaciones diferenciales que simule trayectorias de degradacion hasta el fallo de activos criti-

COsS.

1.3. Objetivos especificos

= Modelar una bomba triplex como activo critico mediante la formulacion de las ecua-
ciones que describen su comportamiento, la caracterizacion de sus modos de falla y la
definicién del modelo de degradaciéon que simula la evolucion de su deterioro con el

tiempo.

= Generar datos sintéticos realistas simulando la operaciéon y degradacion del activo,

afladiendo ruido blanco y discretizando las sefiales generadas.

= Aplicar técnicas de preprocesamiento a los datos generados, incluyendo el remuestreo,
la normalizacion y la seleccion de caracteristicas en los dominios del tiempo y la fre-

cuencia.

= Desarrollar modelos predictivos basados en redes neuronales convolucionales (CNNs)
y Long Short-Term Memory (LSTM), para la estimacion de la vida ttil remanente
(RUL) y definir los distintos escenarios para su entrenamiento.

= Evaluar el rendimiento de los modelos predictivos entrenados, definiendo métricas
apropiadas para medir la precision en las estimaciones, y determinar la eficacia de

los modelos en el contexto del mantenimiento predictivo.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Fundamentos del Mantenimiento Predictivo

2.1.1. Meétodos de Gestion del Mantenimiento

Para entender mejor el mantenimiento predictivo, es necesario considerar en primer lugar
otras técnicas de gestion del mantenimiento cuyos enfoques son més tradicionales. En entor-
nos y plantas industriales tipicamente se emplean dos tipos de gestién del mantenimiento: el

enfoque “correctivo” y el “preventivo”.

Mantenimiento Correctivo (Run-to-Failure)

Antes de la década de los 60, la misién principal de los servicios de mantenimiento era
la intervencion de equipos rotos con el objetivo de repararlos lo antes posible. Este enfoque
en el mantenimiento es conocido como mantenimiento correctivo. La logica detrds de la
gestion correctiva de activos es simple y directa: cuando una méquina se rompe, se arregla.
El estandar EN 13306 (2001) define al mantenimiento correctivo como “un mantenimiento
llevado a cabo después de ocurrida una falla y su intencion es la de volver a poner a una
activo en un estado en el cual éste pueda llevar a cabo sus funciones requeridas”. El man-
tenimiento correctivo es una técnica reactiva que espera hasta que ocurra la falla funcional
del equipo antes de aplicar o ejecutar cualquier accion de mantenimiento. Por otro lado, si la
intervencion del mantenimiento es provisional, se habla de “mantenimiento paliativo”, mien-

tras que si los trabajos son definitivos, se habla de “mantenimiento curativo”.



Mantenimiento Preventivo

El mantenimiento correctivo se ha ido complementando gradualmente con un enfoque
que busca anticiparse a las fallas mediante actividades de mantenimiento llevadas a cabo
antes de la ocurrencia de éstas. Este enfoque es conocido como mantenimiento preventivo,
y se define como “un mantenimiento llevado a cabo en intervalos predeterminados o de
acuerdo a criterios prescritos cuya intencion es la de reducir la probabilidad de falla o la
degradacion de la operacion de un activo”. Cuando las intervenciones de mantenimiento
se realizan en intervalos fijos de tiempo, se suele usar el término “mantenimiento predeter-
minado”. Este tipo de mantenimiento se realiza siguiendo un horario planificado (horas de
trabajo, kilometros completados, etc.), en donde las piezas y componentes son reemplazados
sin previa inspeccion del estado de degradacion de los activos. Este tipo de mantenimiento
suele conducir a un exceso de intervenciones y por lo tanto a desperdicios financieros para

las empresas.

Mantenimiento Predictivo

El mantenimiento predictivo se define como “un mantenimiento basado en la condicion
que se lleva a cabo siguiendo una prevision derivada del andlisis y la evaluacion de los
pardmetros significativos de la degradacion de un elemento” [61]]. La idea subyacente es la
de proyectar al futuro el estado actual de un activo, para asi estimar el tiempo de operacion
antes de que ocurra una falla, por lo que, el mantenimiento predictivo representa un enfoque
mas dindmico que toma en consideracion las condiciones actuales de los equipos e intenta

predecir la evolucion del estado de éstos a lo largo del tiempo.

La Figura 2.1] ejemplifica los tipos de mantenimiento. Cada uno de ellos tiene su rol,
pero al optar por un enfoque correctivo, las industrias posponen las actividades de manteni-
miento y asumen el riesgo de la pérdida de disponibilidad de sus activos; por otra parte, el
mantenimiento preventivo se anticipa a las intervenciones, lo cual usualmente resulta en un
recambio de partes y componentes que ni siquiera han cumplido la mitad de su ciclo de vida
util o de operacion [[14]]. Por lo tanto, una buena estrategia de mantenimiento debiese mejorar
la condicién de los equipos, reducir las tasas de falla en los equipos y minimizar los costos
de mantenimiento mientras se maximiza la vida util de los activos. Debido a lo anterior, el

mantenimiento predictivo es el que se alza entre los demds enfoques.



{E])

Preventive maintenance Run to Failure (R2F) or
Corrective maintenance
Fix an equipment, when it breaks

LA

rd

Maintenance is performed
periodically with a
planned schedule

MAINTENANCE
TYPES

Predictive Maintenance (PdM)
Continuous monitoring of an
equipment using analytical tools

Figura 2.1: Vista general de los tipos de mantenimiento.
(Fuente: A systematic literature review of machine learning methods applied to predictive maintenance -
Carvalho, T. P., Soares, F. A. [14]])

2.1.2. Fallas y Modos de falla

El concepto de falla juega un rol protagdénico en la gestion del mantenimiento, ya que las
distintas estrategias siempre buscan corregirlas o bien evitar que ocurran. A la hora de califi-
car un evento como “falla”, suele existir discrepancia en opiniones. Sin embargo, la definicién
mads precisa se relaciona con el estado deseado de funcionamiento del equipo bajo andlisis.
De acuerdo con la norma SAE JA 1011, una falla funcional se define como un estado en el
cual un recurso o sistema fisico no es capaz de ejecutar una funcion especifica a un nivel
de desempeiio deseado [93]. Una falla esta siempre relacionada con una funcién requerida y
ocurre cuando esta no puede ser realizada o su desempeio cae fuera de los requerimientos
esperados [57]. Por lo tanto, si un equipo presenta una pérdida de capacidad total o parcial
para mantener su nivel de operacion establecido por la funciéon que debe realizar dentro de su
contexto operativo, estamos en presencia de una falla. Las fallas se suelen agrupar conforme

al siguiente criterio:

Falla Funcional u Operacional
Ocurre una falla funcional cuando el componente deja de satisfacer completamente la

funcién requerida como resultado de manifestarse uno o mas modos de falla.
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Falla Sintomdtica o Potencial

Una falla sintomatica es una condicién de estado verificable (defecto o desviacién in-
cipiente) en los componentes o sus propiedades, que indica que una falla funcional est4 en
proceso de ocurrencia, aunque el componente no haya dejado de cumplir completamente sus
funciones. Si no se toma accion alguna, la falla sintomética conducird irremediablemente a

una falla funcional.

Falla Recurrente
Categoria de fallas funcionales repetitivas fuera de la frecuencia de ocurrencia establecida
como aceptable. También se denominan crénicas y pueden ser causadas por un modo de falla

o por diferentes actuando simultdneamente.

Por otro lado, el concepto de modo de falla es central en la gestion del mantenimiento, ya
que describe la manera en que un elemento o sistema puede fallar. Segtin la norma SAE JA
1011, un modo de falla se define como el evento que origina la incapacidad de un equipo o
componente para cumplir su funcién [93]]. Un modo de falla es, por lo tanto, una descripcién
del estado observable del equipo una vez que ha ocurrido la falla, o la forma en que esta se
manifiesta. Este concepto no debe confundirse con las causas del fallo ni con los mecanismos

de degradacion.

La afirmacién de que el manejo adecuado de los modos de falla es clave en la gestion
de activos cobra relevancia cuando consideramos que estos modos representan la forma es-
pecifica en que un equipo puede perder su funcionalidad, ya sea por un evento repentino o
progresivo. Estos eventos pueden tener un impacto significativo en el rendimiento del equipo,

dependiendo de como se manifieste la falla [S7].

Por otro lado, el concepto de falla implica que el prondstico de las mismas se debe ba-
sar en criterios de evaluacién cuyos limites dependen de los sistemas de monitoreo y en el
desempeiio esperado de los activos. En otras palabras, el prondstico que se busca con el man-
tenimiento predictivo no s6lo implica la proyeccion del comportamiento de los sistemas en el
futuro, sino que también la habilidad de identificar el estado de salud de los equipos en cada
instante. La métrica principal en el pronéstico de fallas es el Tiempo para la Falla (TTF),

también denominado como Vida Util Remanente (RUL).



Durante las tltimas décadas, varias herramientas y métodos de prondstico de fallas se han
propuesto, donde por lo general éstos difieren segun el tipo de aplicacion considerada y de
la naturaleza de los datos disponibles. La siguiente clasificacién usualmente logra un buen
consenso dentro de la comunidad del PHM. (Figura [2.2)):

= Prondstico de fallas basado en un modelo fisico.
= Prondstico de fallas guiado por datos.

m Prondstico de fallas hibrido.

Enfoques en el Prondstico

Basado en _ Hibrid L Guiado en base
modelo fisico iorido a Datos

Figura 2.2: Taxonomia de los enfoques en el prondstico.
(Fuente: Elaboracion propia a partir de: From Prognostics and Health Systems Management to Predictive
Maintenance 1 - R. Gouriveau, K. Medjaher, N. Zerhouni [61)])

Los métodos basados en un modelo fisico requieren la construccion de un modelo dindmi-
co que represente el comportamiento del sistema e integre el mecanismo de degradacién
(modelos de fatiga, desgaste, corrosion, etc.), cuya evolucidén se modela mediante una ley
determinista o mediante un proceso estocastico. Estos métodos suelen ofrecer resultados mds
precisos que los de los otros dos enfoques y ademas tienen la ventaja de ser interpretables,
ya que los parametros del modelo estin relacionados con las cantidades fisicas del sistema, y
una degradacion induce sistematicamente desviaciones paramétricas. Sin embargo, el mayor
inconveniente de este tipo de enfoque reside en el hecho de que para los sistemas reales es
dificil, o incluso imposible, obtener un modelo dindmico que integre los mecanismos de de-

gradacion de forma analitica debido a la complejidad y la diversidad de los fenémenos fisicos.

El prondstico basado en datos se basa en la explotacion de los datos de monitorizacion,
que se procesan para extraer las caracteristicas que reflejan el comportamiento del sistema
y su degradacion. Estas cantidades se emplean ademads para entrenar modelos predictivos de
los estados actuales y futuros del sistema, y asi proporcionar una estimacién de la Vida Util

Remanente. El desarrollo de sensores y sistemas de monitorizacién, combinado con las cre-
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cientes prestaciones informaticas, ofrecen notables capacidades de procesamiento, anélisis y
aprendizaje, por lo que facilitan la aplicacion de este enfoque. Por otro lado, el prondstico
basado en datos pierde precision cuando los modelos aprendidos se desvian del comporta-

miento real del sistema, por lo que, constituye un compromiso entre aplicabilidad y precision.

Un método de prondstico hibrido es una integraciéon de un modelo de comportamiento
fisico y un enfoque basado en datos. Por lo general, se distinguen dos clases de prondsticos
hibridos (Figura [2.3). Cuando se puede establecer un modelo fisico se utiliza un enfoque ba-
sado en datos para estimar y predecir los pardmetros no observables del modelo. En este caso,
se habla de “enfoques en serie”. Un enfoque llamado “en paralelo” consiste en combinar la
salida del modelo fisico con la salida de una herramienta basada en datos para reconstruir una
salida global. En estos casos, la herramienta basada en datos suele utilizarse para estimar y

predecir los fendmenos que no se explican y que, por tanto, no se han modelizado.

Enfoque hibrido
en "Serie"

Enfoque hibrido
en "Paralelo”

Modelo fisico Pronésticos Modelo fisico

| Adaptaciénde
| pardmetros

Herramienta Herramienta
basada en datos basada en datos

Figura 2.3: Enfoques en el prondstico hibrido.
(Fuente: Elaboracién propia a partir de:From Prognostics and Health Systems Management to Predictive
Maintenance 1 - R. Gouriveau, K. Medjaher, N. Zerhouni [61)])

Inputs Inputs » Prondsticos

2.1.3. Mantenimiento Predictivo

Con el mantenimiento predictivo se mide la degradacién o deterioro progresivo de cada
equipo por separado (aunque también se suelen medir los sintomas prematuros de sus par-
tes constituyentes) sin desarmes mayores, tiempo antes que se produzca la detencidn subita
correspondiente a la averia total del componente (falla funcional). Por lo tanto, el mante-
nimiento predictivo procura llevar al limite de su utilizacién la vida util remanente de los

componentes del activo [[72].
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Algunas de las herramientas utilizadas por el Mantenimiento Predictivo son:

= [os sentidos humanos a través de inspecciones.
= Andlisis de vibraciones.

» Termografia infrarroja.

= Inspeccién por ultrasonido.

= Tribologia

= Emisién acustica.

= Andlisis de particulas de desgaste, etc.

En general los pardmetros que se miden en los activos permiten poner de manifiesto sus

fallas sintométicas provocadas por desgaste, defectos o desviaciones de alguna variable fisica.

Para aplicar mantenimiento predictivo debe ser posible detectar alguna variable relacio-
nada con el grado de deterioro del elemento. En la Figura [2.4] se aprecia cémo el nivel de
buen funcionamiento de cierta variable comienza a decaer en el punto E. A partir de E, el
deterioro se hace progresivo hasta culminar en la falla funcional (punto F). No obstante, en
raras ocasiones es posible notar el sintoma justo en E. Cuando el deterioro del activo alcanza
cierto valor, se dice que existe una falla sintomatica. Cuanto antes pueda detectarse el sinto-
ma (punto S), mas largo sera el espacio de tiempo entre éste y la falla total de la funcion,
(Atgp en la figura . Atgp corresponde a la Vida Util Remanente del equipo, siendo éste
el intervalo de tiempo durante el cual la falla advierte de su existencia.

La curva de la Figura 2.4 muestra el grado de deterioro de una condicién fisica o variable.
La magnitud medida, intrinseca al elemento, debe demostrar una relacion directa entre los
valores que adopta y el grado de deterioro. El nivel vibratorio de una maquina rotante, la
temperatura de un motor eléctrico o la concentracion de 4cido disuelto en un aceite, son
ejemplos de variables mensurables y relacionadas con la degradacion del componente o del
equipo al que pertenece. A partir del punto E se produce un quiebre en el estado normal y
comienza a decaer; de todas maneras, no es seguro que el sintoma pueda identificarse sino
hasta S. Por esta razon S se llama falla sintomatica y su empeoramiento total hasta alli es
AFjs. Si bien el empeoramiento aparece como decreciente a partir de E, éste puede obedecer
al crecimiento de alguna magnitud fisica (temperatura, vibracion, ruido, etc.). El deterioro
siempre se considera decreciente, independientemente del comportamiento de la magnitud

que se evalua.
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[ Punto de quiebre en el estado

Estado A { Estado paramétrico del componente
paramétrico

Sintoma identificable

Jv E; ; (Falla Sintomatica)
AE, o et
T AT Normal i i

i Intervalo en que
Intervalo de tiempo no siempre conocido el sintoma no
durante el cual la variable de estado puede ser
toma valores normales. i identificado.

¥

Averia total
del componente
(Falla Funcional)

»
»

€ Atse ,, Tiempo

Intervalo de vida residual
desde la posible identificacion
del sintoma hasta la
averia completa.

Figura 2.4: Curva de estado paramétrico e intervalo de vida residual.
(Fuente: Manual de Mantenimiento, Ingenieria, Gestion y Organizacion - Alejandro J. Pistarelli. [[71]])

En resumen, el mantenimiento predictivo consiste en un método de gestiéon del mante-
nimiento que se basa en el andlisis y evaluacién de una serie de caracteristicas o variables
recogidas del sistema (principalmente mediante la implementacion de sensores) dado un mo-
delo de degradacién obtenido previamente (ver Figura [2.3). El resultado mds conocido del
andlisis y evaluacion de las caracteristicas del sistema en el modelo de degradacién corres-
ponde a la Vida Util Remanente (RUL).

Dat Modelo de
atos sensores Degradacion RUL

Figura 2.5: Esquema Modelo de Degradacion - RUL.

(Fuente: Elaboracién propia.)

2.1.4. Ventajas del Mantenimiento Predictivo

Dentro de sus ventajas, se destacan:

v Reducir los tiempos de parada no programada pronosticando la falla imprevista con la

minima interrupcion del equipo.
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v" Seguir la evolucién de una falla sintomadtica a lo largo del tiempo evitando llegar a la
averia catastréfica o disminuyendo su consecuencia.

v Optimizar los recursos (mano de obra y materiales) programando las tareas correctivas
o de restauracion. Suelen disminuirse las horas extra por reparacién de imprevistos.

v Ofrece un panorama del estado de los componentes para decidir el momento mas opor-

tuno de su reemplazo o reparacion

\

Realizar diagnésticos discrecionales para analizar causas raiz de la falla.
v Aprovechar mas cantidad de vida en equipos con periodos de vida qtil prolongados o
cuyo empeoramiento hacia la falla es progresivo.

v Ahorrar energia detectando fugas de calor en sistemas de calefaccion o aislamiento.

\

Eliminar dafnos emergentes en piezas contiguas del equipo o en otras maquinas.

2.2. Fundamentos del Machine Learning

Desde su evolucion, el ser humano ha utilizado muchos tipos de herramientas para rea-
lizar diversas tareas de forma mads sencilla. La creatividad del cerebro humano llevé a la
invencion de diferentes maquinas, las cuales han facilitado la vida del ser humano al permi-
tirle satisfacer diversas necesidades vitales, como los viajes, las industrias y la informética. Y
el Machine Learning es una de ellas. Cuando la mayoria de la gente oye hablar de machine
learning, se imagina alguna especie de robot inteligente con pensamiento autdbnomo similar
a un Terminator, pero el machine learning no es precisamente una fantasia futurista salida de

la ciencia ficcion.

2.2.1. ;Qué es el Machine Learning?

En 1959, Arthur Samuel, un profesional de la informética, quién fue pionero en el estu-
dio del campo de la inteligencia artificial, describié al machine learning como “el campo de
estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser explicitamente progra-
madas” [84].

Una definicién mas técnica e ingenieril es dada por Tom M. Mitchell en 1997: “Se dice
que un programa de ordenador es capaz de aprender de la experiencia E con respecto a
alguna tarea T y alguna medida de rendimiento P, si su rendimiento en T medido por P

mejora con la experiencia E” [ver 63| p. 2].
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Para entender mejor la definicidn anterior, se procede a definir los siguientes conceptos:

= Tarea T: Se refiere a los tipos de tareas que pueden ser resueltas mediante los modelos
y algoritmos del aprendizaje automatico. Sea x = {x,x9, x3, ..., ,,} € R" una colec-
cién de caracteristicas o variables, diremos que x es una muestra o entrada del modelo
de aprendizaje automatico donde cada valor de x; es una caracteristica o variable. Por
ejemplo, los datos entregados por sensores de un sistema en un instante dado de tiempo
son una posible muestra o entrada de un modelo de aprendizaje automaético. Algunas
de las tareas mds comunes que abordan los algoritmos de aprendizaje automatico son

las de clasificacion, regresion, clustering, deteccion de anomalias, entre otras.

= Medida de Rendimiento P: Para evaluar que tan preciso es un modelo generado por
un algoritmo de aprendizaje automatico, se debe medir con un valor cuantitativo el ren-
dimiento del modelo. Esta medida de rendimiento P generalmente esta asociada al tipo

de tarea T a ser llevada a cabo.

= Experiencia E: La experiencia se entiende como el dataset con el cual el modelo de
aprendizaje automdtico se entrena para que, a partir de éste se lleve a cabo la tarea T
solicitada. Un dataset no es mas que un conjunto de datos de entrada o muestras, es

decir:

X = {x x® x®  x(m} 2.1)

Donde X es un dataset compuesto de m entradas con n caracteristicas o variables cada

una.

El machine learning o aprendizaje automdtico es una aplicaciéon dentro del campo de
la inteligencia artificial, en donde una computadora/médquina es capaz de aprender de las

experiencias pasadas para realizar predicciones futuras.

2.2.2. Tipos de Machine Learning

En el campo del aprendizaje automatico, existen diversas formas de clasificar los siste-
mas. Una de las mds frecuentes y ampliamente estudiadas en la literatura especializada es la
que categoriza estos sistemas segun el tipo de supervision utilizada durante el entrenamiento

de los modelos [63] [6]. Sin embargo, los sistemas de aprendizaje automatico también pue-
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den clasificarse atendiendo a otros criterios. Por ejemplo, se pueden diferenciar en funcién
de su capacidad para aprender de forma incremental durante su funcionamiento, o si operan
mediante la comparacién directa de nuevos datos con informacidn previamente conocida. Al-
ternativamente, algunos sistemas se caracterizan por su habilidad para detectar patrones en

los datos de entrenamiento con el fin de construir modelos predictivos [89] [28].

Generalmente, los sistemas de aprendizaje automatico se pueden clasificar en tres grandes
categorias: Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje no Supervisado y Aprendizaje por Refor-

zamiento.

Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, las mdquinas se entrenan utilizando datos de entrenamien-
to “etiquetados”, donde en base a dichos datos, las maquinas son capaces de predecir las
salidas. La presencia de estos datos etiquetados implica que al momento de entrenar al mo-
delo de aprendizaje automatico, algunos de los datos de entrada ya deben estar correctamente
clasificados con su respectiva salida. Por lo tanto, el aprendizaje supervisado es un proceso
que consiste en proporcionar datos de entrada y de salida correctos al modelo, teniendo como
objetivo encontrar una funcién de mapeo para asignar el vector de entrada X con el vector
de salida Y. Lo anterior implica que el dataset de entrada se divide en dos grupos: dataset de
entrenamiento y dataset de prueba o validacién. La siguiente Figura [2.6 muestra el flujo de

trabajo de un sistema de aprendizaje automatico supervisado.

Aprendizaje no Supervisado

A diferencia de los algoritmos de aprendizaje supervisado, los no supervisados no reciben
datos de entrada etiquetados con su correspondiente salida, por lo que tienen que encontrar
por si mismos la estructura presente en los datos que ingresan al modelo. El aprendizaje au-
tomatico no supervisado puede ser un objetivo en si mismo (descubrir patrones ocultos en los

datos), o también un medio para alcanzar un fin (aprender de caracteristicas en los datos).

Aprendizaje por Reforzamiento

El aprendizaje por reforzamiento es un campo que se basa en el modelado de un entorno
para que un modelo, llamado ‘“agente”, aprenda a interactuar con el entorno resolviendo una
funcién de optimizacion basada en recompensas por las buenas acciones y castigos por las
malas, es decir, el agente aprende en un entorno interactivo por ensayo y error utilizando la

retroalimentacion de sus propias acciones y experiencias para llegar hacia el objetivo final.
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Figura 2.6: Flujo de trabajo de un sistema de aprendizaje automatico supervisado.
(Fuente: Elaboracién propia a partir de “Machine Learning: A Review” - Batta Mahesh [58])

2.2.3. Tareas de Machine Learning

En el campo del aprendizaje automatico, el enfoque hacia los diferentes problemas pue-
de ser categorizado en una serie de tareas, independiente de la naturaleza supervisada o no
supervisada del método de machine learning empleado. A continuacidon se presentan las ta-
reas mas comunes y relevantes que se pueden realizar utilizando métodos de aprendizaje

automatico.

Regresion

Las tareas de regresion se basan en la estimacion del valor de una variable continua en
funcidn de las caracteristicas disponibles, es decir, se le pide al algoritmo de aprendizaje au-
tomaético que prediga un valor numérico dada una entrada. Para resolver esta tarea se utiliza
una funciéon f : R — R"™. Las tareas de regresion representan una de las dreas principales
en el aprendizaje automdtico, especialmente en el drea del mantenimiento, ya que el el ob-
jetivo final de la aplicacion del campo de Machine/Deep Learning es aproximar la vida util
remanente de un activo fisico para asi obtener una programacion muy precisa de las tareas y

actividades de mantenimiento, ahorrando costes y minimizando los tiempos de inactividad.

El ejemplo mas basico en tareas de regresion corresponde a la Regresion Lineal, donde
el objetivo es aprender el valor de los coeficientes a y 3 que se aproximan y ajustan mejor a

los datos disponibles para resolver un sistema del tipo o - X + 3 - Y = Z, con el objetivo de
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aproximar un buen valor para Z sobre un espacio de valores continuos para X e Y. Ademds
de la regresion lineal, en la literatura se suelen encontrar los siguientes métodos para resolver

tareas de regresion:

= Kernel regression (Mayor precision).

= Regresion de proceso gaussiano (Gaussian process regression).

= Arboles de regresion (Regression trees).

= Regresion de vectores de apoyo (Support Vector Regression (SVR)).
= LASSO /Ridge.

= Deep Learning.

= Bosques aleatorios (Random forests).

Clasificacion

Esta es una de las tareas principales del machine/deep learning. Predominantemente, esta
tarea es de naturaleza supervisada, ya que se basa en las etiquetas para enseflar al modelo a
identificar patrones que aparten las diferentes clases. Las tareas de clasificacion estan relacio-
nadas con la prediccion de una categoria de datos (variables discretas) Y a partir de las carac-
teristicas de una muestra respectiva de caracteristicas X . Para resolver estas tareas se le pre-
gunta al algoritmo de aprendizaje automatico programa especificamente a cual categoria /'
el dato de entrada pertenece, para ello el algoritmo produce una funcién f : R” — {1, ..., k},
entonces el modelo y = f(x) asigna a un vector X una categoria Y segun la clasificacién
numérica [28]]. Por lo tanto, técnicamente, lo que el modelo estd aprendiendo es el hiperplano

de separacion de limites entre diferentes clases que maximizan la segregacion en los datos.

Algunos de los casos de uso més comunes pueden encontrarse en el dmbito de la sanidad,
como por ejemplo si una persona padece o no una determinada enfermedad. También tiene
su aplicacion en casos de uso financiero, como determinar si una transaccién es un fraude o

no. Los siguientes métodos suelen aplicarse para resolver tareas de clasificacion:

Kernel discriminant analysis (Mayor precision).
K-Nearest Neighbors.
Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks (ANNs)).

Miéquina de vectores de apoyo (Support Vector Machine (SVM)).

Bosques aleatorios (Random forests).

Arboles de decisién (Decision trees).
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= Regresidn logistica.
= Naive bayes.

= Deep Learning.

Clustering

El clustering es una tarea dedicada a encontrar patrones en los datos que permitan agru-
par muestras similares (etiquetadas, no etiquetadas o ambas), generando una segmentacioén
de los datos con fines de visualizacion, reduccioén de la dimensionalidad o “etiquetado ge-
neralizado’ﬂ Algunos de los ejemplos mas comunes son la segmentacion de clientes y la
identificacion de caracteristicas de productos para la hoja de ruta de productos. En la lite-
ratura se suelen encontrar los siguientes algoritmos de aprendizaje automético para resolver

tareas de clustering:

Desplazamiento medio (Mayor precision).

Agrupacion jerarquica (Hierarchical Cluster Analysis (HCA)).
s K - Means.

Topic Models.

DBSCAN.

En particular, la agrupacion jerarquica (Hierarchical Cluster Analysis (HCA)) se puede
utilizar para medir el nivel de incidencia de las caracteristicas de un conjunto de datos en
el proceso de toma de decisiones del modelo de aprendizaje automatico. El resultado de la
visualizacion grafica de una tarea de agrupacion jerarquica suele representarse a través de un
dendrograma, el cual corresponde a un tipo de representacion grafica o diagrama de datos en
forma de arbol que organiza los datos en subcategorias que se van dividiendo en otros hasta

llegar al nivel de detalle deseado.

Reduccion de dimensionalidad

La reduccién de la dimensionalidad corresponde a la tarea de transformar los datos de
entrada desde un espacio de alta dimensién a un espacio de baja dimension, de manera que
la representacion de los datos en el espacio baja dimension sea capaz de conservar algunas
de las propiedades significativas de los datos de entrada originales. Por lo tanto, la reduccién

de la dimensionalidad busca reducir el nimero de variables aleatorias consideradas, ya que

I'Si se proporcionan unas pocas muestras etiquetadas, se etiqueta todo el cluster respectivo con esa etiqueta
para convertir una tarea no supervisada a una tarea supervisada
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trabajar en espacios de alta dimension puede ser indeseable debido a que los datos brutos
suelen ser escasos y su andlisis suele ser computacionalmente intratable (dificil de controlar
o tratar). La reduccion de la dimensionalidad suele ser habitual en los campos que tratan con
un gran nimero de observaciones y/o un gran nimero de variables, como el procesamiento
de sefiales, el reconocimiento del habla, la neuroinformatica y la bioinformética [98]]. A con-
tinuacion se presentan algunos métodos de aprendizaje automaético que suelen utilizarse para

la reduccion de la dimensionalidad:

= Andlisis de componentes principales (Principal Component Analysis (PCA)).
Aprendizaje multiple / KPCA (Kernel PCA).

Locally Linear Embedding (LLE).

t-Distribuited Stochastic-

Neighboor Embedding (+-SNE).

Por otro lado, las tareas de reduccién de dimensionalidad pueden dividirse entre la se-
leccion de caracteristicas y la extraccion de caracteristicas. En particular, la tarea seleccion
de caracteristicas se utiliza sobre todo al momento de construir modelos, seleccionando el
subconjunto adecuado de caracteristicas que contengan la mayor cantidad de informacién
y minimizando las redundancias mediante técnicas estadisticas, de envoltura o de regulari-
zacion que caracterizan la interaccion de las caracteristicas entre si. Por ejemplo, la prueba
estadistica de seleccion de caracteristicas Chi-Cuadrado se utiliza para probar la independen-
cia de dos eventos, donde dadas dos variables, O; es la frecuencia de las muestras observadas
y E; es la frecuencia esperada. Esta prueba mide cémo se desvian E; y O; entre si, como se
muestra en la Ecuacién

0; — E;)?
=y O BE (22)

De este modo, el método pretende captar las caracteristicas que son altamente dependien-
tes de la respuesta observada, donde cuanto mds alta sea la puntuacién XE, la caracteristica
serd més dependiente de la respuesta y es mds probable que ésta contenga informacién signi-

ficativa y 1til para la extraccidn de patrones por un modelo de aprendizaje automaético.

Deteccion de anomalias
La deteccion de anomalias corresponde al proceso de identificar patrones inusuales en los

datos y que no se ajustan a su comportamiento esperado. La deteccion de anomalias se suele
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utilizar en una amplia gama de aplicaciones, como la deteccion de actividades fraudulentas
en los datos financieros, la deteccion de comportamientos maliciosos en los datos de trafico
de la red y la identificacién de fallas en los datos provenientes de los sensores. La deteccién
de anomalias puede llevarse a cabo utilizando una variedad de modelos de aprendizaje au-
tomatico, como los métodos basados en la densidad, los métodos basados en clusters y los
métodos basados en reglas. En la literatura se suelen encontrar los siguientes métodos para

resolver tareas de deteccion de anomalias:

= One-class SVM.
m [solation Forest.

m Variational Autoencoders.

En la Figura[2.7]se muestra una representacién esquematica que agrupa los tipos de apren-

dizaje automatico segin su naturales con las tareas tipicas asociadas a cada uno de dichos

Clasificacion de
Descubrimiento de Comportamiento iméagenes Retencion de
estructuras Seleccion de malicioso en la red Deteccién de fraude clientes
caracteristicas de identidad
i Actividades
Compresion
R fraudulentas en
significativa

datos financieros
Reduccién de Deteccion de Clasificacion Diagndsticos

dimensionalidad anomalias

Visualizacion de big
data
Deteccion de fallas

Prediccién de la
Aprendizaje popularidad de la

. . publicidad
Sistemas de No SuperVIsado
recomendacion supervisado

Aprendizaje

Prondstico del clima

Clustering Machine >
. Prediccién de Regresion
Comercializacién Learn[ng crecimiento

selectiva poblacional

Prevision del
Segmentacion de mercado

clientes Estimacion de vida

atil remantente

Deciciones en

tiempo real IA en videojuegos
Aprendizaje por
Reforzamiento
» Adquisicion de
Navegacion habilidades

robdtica

Tareas de
aprendizaje

Figura 2.7: Diagrama resumen tipos de machine learning.
(Fuente: Elaboracién propia a partir de “Proyecto de Machine Learning en Mantenimiento: Cémo enfocarlo
para el éxito” - Antonio Marin Ecija. [117]])
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2.2.4. Etapas en el desarrollo de modelos de Machine Learning

A la hora de desarrollar o disefiar un modelo de aprendizaje automatico para su aplica-
cion, por ejemplo en el mantenimiento predictivo, se deben tomar en consideracion algunos
pasos, los cuales son: etapa de seleccion de datos historicos; etapa de preprocesamiento de
datos; etapa de seleccion, entrenamiento y validacion del modelo; y etapa de mantenimiento

del modelo [92]]. La Figura[2.8]ilustra estos pasos.

)\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
. Seleccion,
Pre-procesamiento .
entrenamiento y
de datos e
validacion

Figura 2.8: Pasos principales para el disefio de un modelo de machine learning.
(Fuente: “Ensemble learning methodologies for soft sensor development in industrial processes” - Soares, S.
G. [92])

Mantenimiento del
modelo

Seleccion de datos
histéricos

La etapa de la seleccion de los datos histdricos identifica como es que los datos son reco-
lectados y almacenados de modo que los datos mds valiosos son seleccionados para alimentar
los modelos de machine learning. En el caso especifico del mantenimiento predictivo esta eta-
pa también se conoce como “etapa de adquisicion de datos”, y apunta a la obtencion de datos

relevantes y relacionados a la salud de los sistemas [40]].

La etapa de pre-procesamiento de los datos procesa y transforma los datos de modo que
estos puedan ser procesados de manera eficiente por los modelos de machine learning. Esta
etapa incluye la transformacion de los datos (p.e. la normalizacion de los datos), la limpieza
de los datos (p.e. tratamiento de los datos faltantes y eliminacion de los valores atipicos) y
reduccion de datos (p.e. reduccion de la dimensionalidad). En el mantenimiento predictivo,
la etapa del preprocesamiento de los datos se encarga del andlisis de los datos recolectados

para generar un mejor entendimiento e interpretacion de la informacion.

La etapa de seleccion, entrenamiento y validacién del modelo involucra la seleccion del
modelo de machine learning adecuado, el entrenamiento del mismo (p.e. el desarrollo del
modelo) y la validacion del modelo (p.e procedimiento que evalda si el modelo puede re-
presentar el sistema subyacente). En el mundo del mantenimiento predictivo, esta etapa es
denominada como ‘“etapa de toma de decisiones de mantenimiento”, y apunta a decidir el

mejor algoritmo para la aplicacion en el mantenimiento predictivo.
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La etapa de mantenimiento del modelo tiene por objetivo mantener o mejorar el desem-
peino del modelo generado a lo largo del tiempo. Lo anterior se debe a que a menudo se
presentan ambientes cambiantes donde las aplicaciones de los modelos pueden cambiar con
el tiempo, lo que lleva a que el modelo se degrade debido a que en un principio éste fue gene-
rado a partir de condiciones que ya no son representativas del problema. Esta etapa considera
el monitoreo del modelo generado, y en caso de que el rendimiento del modelo se degrade,

los modelos deben volver a pasar por la etapa de entrenamiento y validacion.

2.3. Machine Learning en el Mantenimiento Predictivo

El mantenimiento predictivo requiere de un buen conocimiento y caracterizacion de los
patrones presentes en la informacién recabada para generar un modelo robusto, pero en mu-
chas ocasiones resulta dificil determinar los grupos de flujos de informacion relevante para
la deteccion de una falla, asi como también la ventana de tiempo en la cual dichos flujos de
informacién producen los patrones caracteristicos que son indicadores de la falla [44]. Por
lo tanto, en general se pude decir que el éxito de los modelos de mantenimiento predictivo
depende de tres componentes principales: disponer de los datos adecuados, enmarcar el pro-

blema de forma apropiada y evaluar las predicciones de manera pertinente [[78].

Aligual que en el desarrollo de modelos de machine learning, para construir un modelo de
fallas para el mantenimiento predictivo, es necesaria una suficiente cantidad de datos histori-
cos que permitan captar la informacion sobre los acontecimientos que conducen al fallo.
Ademas, las caracteristicas generales del sistema, consideradas comunmente como ‘“‘estati-
cas”, como las propiedades mecdnicas, el uso promedio y las condiciones de funcionamiento
de los activos también pueden aportar informacién valiosa, aunque hay que tener la precau-

cién de que contar mds datos no siempre es mejor.

Por otro lado, a la hora de enmarcar un modelo de mantenimiento predictivo, es necesa-
rio tener en consideracion qué tipo de output o salida se busca que entregue el modelo (p.e.
prediccion del RUL, prediccion de fallas, deteccion de anomalias, etc.). También es pertinen-
te considerar si es que los datos histéricos disponibles son suficientes, o si cada evento esta
propiamente “etiquetado” (p.e. cuales mediciones corresponde a un buen funcionamiento y

estado del activo, y cuales no), la proporcion entre datos etiquetados con buen funcionamien-
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to y mal funcionamiento, y la antelacién que se busca para que el modelo indique que se

producird un fallo.

Luego de haber enmarcado apropiadamente al modelo de mantenimiento predictivo, es
necesario decidir qué estrategia de modelizacion se ajusta mejor a los datos disponibles y al
resultado deseado. En este contexto, el machine learning toma relevancia como una alterna-
tiva atractiva al momento de analizar la informacion proveniente de los sistemas productivos
y de manufactura, ya que posee la habilidad de manejar datos multivariado de gran dimen-
sionalidad, proporcionando un enfoque complementario a la planificacién del mantenimiento
mediante el andlisis de conjuntos de datos significativos de variables individuales de rendi-
miento de la maquina y del entorno, identificando firmas y perfiles de fallos, y proporcionan-

do una prediccion de fallos para piezas individuales.

Existen multiples estrategias basadas en el aprendizaje automatico para el desarrollo de

modelos de mantenimiento predictivo, donde las mas utilizadas son las siguientes:

Modelos de regresién para predecir la Vida Util Remanente (RUL) de los activos.

Modelos de clasificacion para la prediccion de fallas dentro de una ventana de tiempo.

Sefializacion de los comportamientos andmalos en los activos mediante modelos de

deteccion de anomalias.

Modelos de supervivencia para la prediccion de la probabilidad de fallo en el tiempo,

enfocados en el propio proceso de degradacion y la probabilidad de fallo resultante.

2.4. Principales desafios en Machine Learning

2.4.1. Calidad de los datos

Uno de los desafios principales que los profesionales se pueden encontrar a la hora de
disenar un modelo de aprendizaje automatico corresponde a la ausencia de datos de buena
calidad, ya que un modelo presenta mayor o menor desempefio en funcién de los datos da-
tos de entrenamiento del mismo. Los datos poco limpios y con presencia de “ruido” pueden
causar que toda la etapa del pre-procesamiento de los datos sea larga y cuantiosa, sin em-

bargo, como se vio en secciones anteriores, la etapa del pre-procesamiento es esencial para

Datos que se obtienen a partir de mas de una variable
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los modelos, ya que en ausencia de esta, muy probablemente los algoritmos incurrirdn en
predicciones inexactas y defectuosas. Por lo tanto, el proceso de limpieza de los datos para la
etapa de entrenamiento, que incluye la eliminacién de los valores atipicos, el filtrado de los
valores perdidos y tener muestras de datos equiespaciadas en el tiempo, debe ser realizada a

la perfeccion.

2.4.2. Desajustes en el entrenamiento

El Overfitting o sobreajuste de los datos se refiere a un modelo que modela los datos de
entrenamiento demasiado bien. Esto se produce cuando un modelo aprende las particularida-
des y el ruido presente en los datos de entrenamiento, hasta el punto en que esto repercute
negativamente en el rendimiento del modelo, presentando un fest error alto y siendo inca-
paz de generalizar para datos nuevos. Lo anterior significa que el ruido o las fluctuaciones
aleatorias de los datos de entrenamiento son recogidos y aprendidos como conceptos por el
modelo, donde el problema radica en que estos conceptos no se aplican a los nuevos datos y

afectan negativamente a la capacidad de los modelos para generalizar.

Por otro lado, el Underfitting o subajuste se refiere a un modelo que no es capaz de
modelar ni ajustarse correctamente a los datos de entrenamiento, presentando un train error
alto. El ajuste insuficiente destruye la precision del modelo de aprendizaje automético y su
aparicion simplemente significa que el modelo o el algoritmo no se ajusta a los datos lo
suficientemente bien. Suele suceder cuando se cuenta con menos datos para construir un
modelo preciso y también cuando se intenta construir un modelo lineal con datos no lineales.

La Figura[2.9|muestra de manera sencilla y representativa los conceptos anteriores.

Modelo Subajustado Modelo Optimo Modelo Sobreajustado

Figura 2.9: Modelo Subajustado, Optimo y Sobreajustado en aprendizaje automatico.
(Fuente: Elaboracién propia.)
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2.4.3. Falta de datos en el entrenamiento

La tarea mds importante a realizar en el proceso de aprendizaje automético corresponde
al entrenamiento del modelo con suficientes datos para conseguir un resultado preciso. Una
cantidad menor de datos de entrenamiento producira predicciones inexactas o muy sesgadas
al momento de tomar decisiones por ejemplo, en el caso que se requiera realizar un algoritmo
de reconocimiento de perros, y al modelo solo se le entrene con imagenes de perros negros y
blancos, al momento de mostrarle al modelo un perro de dos colores, éste no va a saber como

clasificarlo y realizard una prediccion erronea.

2.5. Redes Neuronales

(Como detecta un sistema biologico la informacion sobre el mundo fisico?
¢En qué forma se almacena o se recuerda la informacion?

cComo influye la informacion contenida en el almacenamiento, o en la memoria, el

comportamiento y el reconocimiento?

F. Rosenblatt intent6 responder estas tres preguntas en 1958 [82]] con su modelo proba-
bilistico para el almacenamiento de la informacién en el cerebro. Sin embargo, a pesar de
su antigiiedad, estas preguntas siguen definiendo la mayor parte de lo que se conoce hoy en
dia como Red Neuronal y Aprendizaje Profundo. La primera de estas cuestiones pertenece
al ambito de la fisiologia sensorial, mientras que la segunda plantea una posible codificacién
de la informacidn, y la tercera plantea que este tipo de codificacion afecta a las propieda-
des de una Red Neuronal. Esto puede verse, por ejemplo, en los diferentes tipos de Redes
Neuronales (codificadores) y su aplicacion habitual (su rendimiento). Una Red Neuronal
Convolucional puede procesar un mapa de caracteristicas con gran eficacia, mientras que
una Red Neuronal Recurrente puede modelar con éxito series temporales. Ambos tipos de
redes tienen una dindmica Unica dada por las ecuaciones que las determinan. De este modo,
se puede ver que este campo de estudios continda con el mismo espiritu que sus pioneros,
que en realidad buscaban pistas sobre lo que define el comportamiento de la mente de las

personas.

Una Red Neuronal corresponde a un conjunto de multiples capas formadas por un con-
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junto de unidades elementales conocidas cominmente como perceptréon o neurona. Estas
unidades elementales se conectan entre capas unas a otras a través de un enlace o peso (fully-
connected), en donde cada perceptréon recibe informacion de la capa anterior que luego de
una transformacion, producto de una operacion lineal entre la salida de la capa anterior y una
matriz de peso asociado al enlace de cada neurona, mas la accion de un vector bias (vector de
sesgoy una funcidn de activacion, se produce la salida del perceptron en cuestion. La salida
de estas neuronas son traspasadas a la siguiente capa de neuronas y asi la red va aprendiendo
representaciones mds complejas en cada una de las capas. La capa de salida entrega valores
distintos dependiendo de si el objetivo es usar la red para clasificacion binaria, o valores con-
tinuos en un modelo de regresion, o valores discretos si el objetivo es construir un modelo de

clasificacion.

2.5.1. Perceptron

El perceptron o neurona es la unidad mds basica de las redes neuronales, en donde el

output o salida de cada neurona se obtiene segtn la siguiente expresion:

y=f(2) (2.3)

donde z es igual a:

Z=Wy T]F+Wy Tog+ ...+ W, Tp (2.4)

por lo que la Ecuacion [2.3|se puede reescribir como:

y=f(z)=f Zwi'$¢+b (2.5)
i=1

donde f corresponde a una funcién de activacion, los valores de w conforman una matriz de
pesos transpuesta, los valores de x conforman un vector que contiene los datos de entrada
y b es un sesgo escalar. La expresion matricial de la Ecuacion se denota de la siguiente

manera:

3El sesgo representa una neurona adicional incluida con cada capa de pre-salida y almacena un valor unitario
para cada accién
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_Il_
T2

w; wy ws - wn] 3| +b==z2 (2.6)
Tn

WX +b=z2=y=f(2) (2.7)

y su interpretacion gréfica se puede entender de la siguiente manera:

Figura 2.10: Representacion gréfica de un perceptrén o neurona con n datos de entrada n
pesos y una funcién de activacidon f. (Fuente: Elaboracién propia a partir de “Neural Networks and
Learning Machines” - Simon S. Haykin [32]])

2.5.2. Modelo de Red Neuronal

Un modelo de red neuronal o Perceptréon multicapa no es mas que un arreglo formado
por una serie de capas que agrupan una serie de neuronas (ver Figura [2.11). Cada una de
las capas entre las de entrada y salida (a excepcion de éstas) se considera una capa oculta.
Se define la salida y]l para la primera capa ocultzﬂ siendo j = 1,2,...,m el indice de cada

perceptrén dentro de la capa, de la siguiente manera:

v =1\ D w0 28)
=1

“El superindice [i] indica el niimero de capa oculta i
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En su representacion matricial, la anterior ecuacion se escribe de la forma:

T
X2

w1 Wiz Wiz o Wil T3] + bg-l} = z][-l] = f <z[-1]) = yj[-l] (2.9)

Tn

Con la primera capa oculta conformada por m neuronas, se pueden expresar las salidas

de forma matricial de la siguiente forma:

- 4 - .- - [ 1 1]
w7 Tz, pl M o) =u'
WQ[”T - b[;] Zg] ¥ Z%l] :yéﬂ
T
Wz | + [0 = [20 ] = | (1) =4 (2.10)
W] 2] (B [ £ (M) = ol

Para el resto de las capas ocultas se obtiene la salida yf, con k = 2,3,....L, segtn la

siguiente expresion:

y' = f (Z wii -yt bg'k]) 211
=1

Siendo la representaciéon matricial de las salidas de las k capas ocultas como se muestra

a continuacion:

Wy le=1] gl = L s £ (L) = g (2.12)

Siendo:

W Matriz de pesos de la k-ésima capa oculta.

y*=1: Matriz de salida de las neuronas pertenecientes a la capa oculta k — 1.

bl¥l: Matriz de sesgos (bias) de la k-ésima capa oculta.

y*l: Matriz de salida de las neuronas pertenecientes a la k-ésima capa oculta.
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Figura 2.11: Ejemplo de representacion de una red neuronal multicapa (fully-connected)
con 3 entradas, 3 capas ocultas y una capa de salida. (Fuente: Elaboraci6n propia a partir de “Neural
Networks and Learning Machines” - Simon S. Haykin [32])
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i

2.5.3. Funcion de Activacion

En redes neuronales, la salida de una neurona generalmente pasa a través de un filtro,
conocido como funcién de activacion, que limita o modifica el valor generado. Este filtro
introduce no linealidad en el modelo, permitiendo que la red neuronal aprenda relaciones
complejas. La funcién de activacion también ayuda a acotar los valores de salida, reduciendo
la complejidad computacional del modelo [32].

Definicion 2.1. Una funcién de activacion f estd definida por:
f:QCR—=A€R (2.13)

Esta funcion opera elemento a elemento sobre una salida de una capa de la red, con-
trolando la forma de dicha salida y ajustando un umbral sobre la magnitud de la misma
[28)]. Un pardmetro adicional, conocido como temperatura T', puede incluirse para ajustar
la funcion: f(a/T), donde a es la entrada a la funcion [69].

Definicion 2.2. Una funcion de activacion f se considera saturada si:
Vz € R||Vf(2) € R||3s € R|tq|limp—oe f(2)] < s (2.14)

Ejemplos populares incluyen la funcion sigmoide y la tangente hiperbolica, que limitan los

valores de salida en rangos especificos [32].
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Funcion Sigmoide o
La funcion sigmoide es una de las funciones de activacion més utilizadas en redes neuro-
nales. Se caracteriza por ser estrictamente creciente, equilibrando el comportamiento lineal y

no lineal [32]]. Se define como:

(2.15)

ag(z)

0.5

-4 =22 0 2 4

Figura 2.12: Funcién de activacion Sigmoide o.
(Fuente: Convolutional Recurrent Neural Networks for Remaining Useful Life prediction in mechanical
systems - N. Oyharcabal A. [69])

La funcién sigmoide convierte las entradas a un rango entre 0 y 1. Al ajustar un pardmetro
de pendiente a, se pueden obtener funciones con diferentes grados de pendiente. En el limite,
cuando el parametro a tiende a infinito, la funcidn se aproxima a una funcién de umbral [32]].

Ademas, su naturaleza derivable la hace util en problemas de clasificacion binaria [28]].

Esta funcién es especialmente ttil en la capa de salida para clasificaciones binarias, donde

los resultados son 0 o 1, segun un umbral cominmente fijado en 0.5 [28].
Funcion Tangente hiperbolica T anh:

La funcién tangente hiperbdlica es otra funcién cominmente utilizada en capas ocultas

de las redes neuronales. Se define como:

f(2) = —— (2.16)



A diferencia de la sigmoide, la tangente hiperbdlica transforma las entradas al rango
[—1, 1], lo que ayuda a centrar los datos alrededor de cero, mejorando la eficiencia del apren-
dizaje [28]].

tanh(z)
(=]
|

Figura 2.13: Funcién de activacién Tanh.
(Fuente: Convolutional Recurrent Neural Networks for Remaining Useful Life prediction in mechanical
systems - N. Oyharcabal A. [69])

Definicion 2.3. Una funcién de activacion f se considera no saturada si:
Vz € Rllimp oo f(2)| = +00 (2.17)

Ejemplos populares incluyen ReLU y ELU, que permiten que los valores de salida no

estén acotados [48)].

Funcion RelLU:
La funcién ReLLU, definida como:

f(z) = max(0, z) (2.18)

Es ampliamente utilizada en redes neuronales profundas, dado que mejora la eficiencia
del aprendizaje y evita el problema de los gradientes desaparecidos, comtin en funciones co-

mo la sigmoide [48]].
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RelLU(z)
)

Figura 2.14: Funcién de activacion ReLLU.
(Fuente: Convolutional Recurrent Neural Networks for Remaining Useful Life prediction in mechanical
systems - N. Oyharcabal A. [69])

Funcion ELU:

Finalmente, la funcién ELU es una variante de ReLU que introduce una saturacion en los

valores negativos. Se define como:

ae®—1) siz<0
f(z) = (2.19)

z siz>0

ELU(z)

Figura 2.15: Funcién de activacién ELU.
(Fuente: Convolutional Recurrent Neural Networks for Remaining Useful Life prediction in mechanical
systems - N. Oyharcabal A. [69])

Esta funcion mejora la robustez de la red, especialmente en modelos profundos, al man-

tener activaciones negativas controladas [48].

32



Funciéon Softmax:

La funcién Softmax es cominmente utilizada en problemas de clasificacion multiclase.

Esta funcién comprime un vector de entradas reales en un vector de probabilidades:

1, —
~ 0.5
S

0

-4 =2 0 2 4
Z

Figura 2.16: Funcion de activacion Softmax.
(Fuente: Deteccién de anomalias aplicado al mantenimiento predictivo, mediante técnicas de Deep Learning
no supervisado, utilizando autoencoders, Long Short-Term Memory y Self-Attention- L. F. Jeréz [41]])

La funcién Softmax se utiliza principalmente en la capa de salida para asignar probabili-

dades a las diferentes clases [28]].

e%i

:W parajzl,...,K (220)
k=1

o(2);

2.5.4. Funcion de Coste o Pérdida

La funcion de coste o pérdida £(6) es una técnica de evaluacién del rendimiento de un
modelo de redes neuronales. Esta funcién toma los resultados predichos por el modelo 3 y
los resultados reales y, y calcula la magnitud del error cometido en la prediccion. Es funda-
mental para guiar el proceso de ajuste de los pardmetros del modelo, ya que los métodos de

optimizacién buscan minimizar esta funcion para mejorar las predicciones [28]] [[11]].

1 NG i
L= N Z error (y( )(6), 4 )(9)) (2.21)
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Si las predicciones difieren significativamente de los valores reales, el valor de la funcién
de coste sera mayor. A medida que se ajusta el modelo adaptando los pardmetros para mejo-
rar las predicciones, la funcidn de coste actua como un indicador de cuinto ha mejorado el
modelo [[L1]].

Existen diferentes tipos de funcidn de coste para las diversas tareas de un modelo de

aprendizaje automdtico. A continuacidn, se definen algunas de las mas comunes:

Funcion de coste para tareas de regresion:
s Error cuadratico medio: Se define como la media de la suma de las diferencias al

cuadrado entre las predicciones y las observaciones reales.

Loy —19)°

ECM (I — loss) = 2izo (2.22)
n

= Error medio absoluto: Se define como la media de la suma de las diferencias absolutas

entre las predicciones y las observaciones reales [31].

MAE (I — loss) = 2io| ily —9)| (2.23)

Funcion de coste para tareas de clasificacion:
= Cross-Entropy Loss: También denominada pérdida logaritmica o pérdida logistica.
El propésito de la entropia cruzada es tomar las probabilidades de salida ¢(x) y me-
dir su distancia a los valores reales. Esta funcion penaliza fuertemente los errores de

clasificacion, siendo utilizada en tareas de clasificacién [28]].

Lcg (p,q) = Zp(x)log <L) (2.24)

q(x)
2.5.5. Teorema Universal de Aproximacion

El Teorema Universal de Aproximacion establece que una red neuronal de una sola capa
oculta puede aproximar cualquier funcion continua en un espacio compacto, siempre que se

utilicen funciones de activacién adecuadas, como la sigmoide [21]] [37].
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Definicion 2.4. Sea I una funcién continua [0,1]* — [0,1], en donde para todo € > 0 existe

una matriz W, un vector b y una matriz U, tal que:
F(z)=o(W +b)U (2.25)

If(z) = F(2)| <e Vxel01] (2.26)

En otras palabras, sin importar cudn cerca quieras aproximarte a una funcién, siempre
existe una matriz W, un vector b y una matriz U tal que la diferencia entre la funcién ob-
jetivo y la funcién de aproximacion sea menor que el error ¢ definido. Esto muestra que las
redes neuronales tienen la capacidad de aproximar funciones complejas con una estructura

relativamente simple [28] [32]].

2.5.6. Backpropagation

El algoritmo de Backpropagation es ampliamente utilizado para ajustar los pesos en redes
neuronales, con el objetivo de minimizar el error en las predicciones del modelo y mejorar
su precision. Este método se basa en el descenso de gradiente, donde se calcula de manera
eficiente el gradiente de la funcién de pérdida utilizando la regla de la cadena y principios de
la programacion dindmica, permitiendo la actualizacion de los pesos a lo largo de las capas
de la red neuronal. Ver Ecuacién [2.31] El Backpropagation fue propuesto por primera vez
por Rumelhart, Hinton y Williams [83]] y ha sido un pilar fundamental en el entrenamiento
de redes neuronales modernas debido a su capacidad para manejar redes multicapa y grandes

conjuntos de datos [28]].

Forwardpass Backwardpass
e =tk
? i
v -t

Figura 2.17: Interpretacion de grafos computacionales del Backpropagation.
(Fuente: Mayank Agarwal [4]])
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2.5.7. Algoritmos de optimizacion

Descenso de gradiente

El descenso de gradiente es un algoritmo optimizador iterativo de primer orden utilizado
para encontrar un minimo local de una funcién diferenciable. El algoritmo toma pasos en la
direccion opuesta al gradiente V f de la funcién en un punto dado [66] [68]. Si f es diferen-

ciable a lo largo de cada eje, el vector gradiente se denota segun la siguiente expresion:

(2.27)

Vi = (S U cp

Donde Vf(x) : R? — RP es un campo vectorial que puede interpretarse como la direc-
cién en la que la funcién f crece con mayor magnitud [13]]. Por otra parte, la expansion de

Taylor entrega una aproximacion de la funcién f cerca de = segun la siguiente expresion:

f(z) = Tu(2) + o(|lz — =]) (2.28)

en donde
T.(z) = f(x) +(Vf(z),z — z) (2.29)

Ahora bien, dado que el gradiente de una funcion apunta en la direccién de mayor creci-
miento, para llegar al minimo es necesario moverse en la direccidn contraria, es decir, en la

direccién de —V f () [66]]. Por lo tanto, el algoritmo de descenso de gradiente es el siguiente:

LTet+1 = Tk — /\Vf([L’k) (230)

donde el algoritmo comienza con un valor inicial arbitrario zy € RP, y A > 0 corresponde
a la magnitud del paso del algoritmo (también conocida como “tasa de aprendizaje’). Por lo

tanto, si f es diferenciable en x, seglin la expansion de Taylor se obtiene la siguiente relacion:

fl@ = AVf(2)) = f(z) = MVf(2),Vf(2)) + 0o(A) = f(2) = AV (@) +0(A) (2.31)

Entonces, existen dos posibilidades: en el caso en que V f(x) = 0, entonces se ha alcan-
zado un minimo local, pero si A es lo suficientemente pequefio, f(x — AV f(z)) < f(z), lo

que indica que se estd acercando al minimo local mas cercano de la funcién a optimizar [68]].
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Figura 2.18: Representacion grafica del descenso de gradiente.
(Fuente: Chen et al. 2019 [16])

Por otro lado, en una red neuronal con 0 parametros, el descenso de gradiente tiene la
siguiente forma:
- - oL
01 =60, — \— 2.32
k1 =0 = A5 (2.32)
Luego, en una red neuronal con L capas ocultas, 1w® y b® parametros y una capa de
salida con U y C, el algoritmo de descenso de gradiente se actualiza de la siguiente manera
[28]:

-
7(2) 7 oL

b =0 = Aqale | L gp oc oL | oL (2.33)
Ugs1 = U — )\%|9 Ow®’ Obli) oC

A A oL
Chsr = G — A2,

Descenso estocdstico de gradiente

El descenso estocastico de gradiente (SGD) introduce el concepto de promedio movil
exponencial a los pardmetros de la red, lo que otorga mayor relevancia a los nuevos valores
respecto a los antiguos [81]. Anteriormente se tenia la siguiente expresion en el descenso de
gradiente w 1= w — )\% Pero ahora, al integrar el promedio mévil exponencial la expresion

queda de la siguiente manera:

SLa expresién := considera una actualizacién de valores, mas no una igualdad.
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w = w — \ow (2.34)
oL
ow

donde, luego de un arreglo algebraico y un cambio de variable se obtiene la siguiente expre-

Ow := Bow + (1 — B) (2.35)

sion:

V@w = ﬁvaw - )\lg_fu

(2.36)
w = w + Vyy

donde [ seria el pardmetro de “momentum” (o parametro de la media mévil)[73] y ) lataza
de aprendizaje. Siendo el momentum una capacidad del modelo para seguir con inercia en

cada paso, es decir, actualizar el parametro segun el paso anterior.

AdaGrad

AdaGrad se considera como un algoritmo adaptativo, ya que cuanta con la capacidad
de adaptar individualmente los pardmetros del modelo, escaldndolos de forma inversamente
proporcional a la raiz cuadrada de la suma histérica de los gradientes [23]]. Es decir, los
parametros con elevados gradientes de la funcién de perdida, representan un decrecimiento
rapido en la taza de aprendizaje, y por el contrario, a valores pequefos de gradientes de la

funcidén de perdida, la taza de aprendizaje decrece de forma mas lenta.

N (2.37)

W= w = o= G

_ or . oc
Vaw = Vaw + ow 8w]

Este algoritmo tiene propiedades interesantes para funciones convexas, sin embargo, en
la mayoria de los casos de deep learning el modelo hace que al comienzo del entrenamiento
el gradiente cuadrado acumulado crezca rapidamente y la taza de aprendizaje disminuya de

forma excesiva, corriendo el riesgo de quedarse en minimos locales o no converger.

RMS prop
RMSprop busca solucionar el problema de la rapida disminucion de la tasa de aprendizaje

en AdaGrad, utilizando un promedio mévil exponencial de los gradientes al cuadrado [34]]:

Sow 1= B‘Saw + (1 - 6)2_5, ’ g—i
A oL

Wi=W= 5= duw

(2.38)
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Adam

Este algoritmo sigue siendo un algoritmo adaptativo de la taza de aprendizaje. Adam se
considera una variante de una combinacion entre RMS prop y Momentum con importantes
distinciones. Una de las claves de Adam es que utiliza el promedio mévil exponencial para
obtener una estimacion tanto del primero como del segundo momento del gradiente [43]], es

decir, utiliza las variables de estado:
oL
Pow := P1Pow + (1 — 61)8— (2.39)
w

oL oL

Sow = P2Sow + (1 — Bo) — - — 2.40
1o] 52 0 + ( 62) aw aw ( )
Donde 31, B2 € [0, 1], cominmente se utilizan §; = 0,9y S = 0,999. Ademds, hay que
observar que al inicio del entrenamiento se tiene que Py, = Sy = 0, es decir, una cantidad sig-
nificativa de sesgo inicialmente hacia los valores mas pequefios, por esta razon se normalizan

estos estados segun:
5 P@w — Saw
Paw = y Saw = T
1—p 1—p

Dado que 3 € [0, 1], la variable 3 solo importa al inicio, ya que luego al estar elevado a

(2.41)

t se ird rapidamente a cero. Finalmente el algoritmo de optimizacién de Adam converge a la

siguiente expresion:

A

S@w

Piw (2.42)

w:=w —

2.6. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) son andlogas a las redes neuronales artifi-
ciales tradicionales, ya que estdn compuestas por neuronas que se auto-optimizan mediante el
aprendizaje. Sin embargo, las CNNs estan disefiadas especificamente para trabajar con datos
que tienen una estructura en forma de grilla, como las imédgenes, lo que las hace especial-
mente utiles en tareas de reconocimiento de patrones visuales [49] [45], lo que las hace parti-
cularmente utiles para tareas de vision por computadora debido a su capacidad para aprender
caracteristicas jerdrquicas a partir de datos de imagen, capturando desde bordes simples en

capas iniciales hasta estructuras mas complejas en capas mds profundas.
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Una CNN suele tomar como entrada un tensor tridimensional, como una imagen con
H filas, W columnas y 3 canales de color (RGB). Sin embargo, las CNNs también pueden
procesar tensores de orden superior. La transformacién de los datos en una CNN ocurre me-
diante la convolucién entre un filtro o kernel y un subconjunto del tensor de entrada. Cada
paso de procesamiento en una CNN se denomina “capa”. La operacion de convolucidn entre

una imagen / con dimensiones / (altura) y W (ancho), y un kernel K, se define como:

C=(I-K)(ij)=Y_ Y I(i+mn,j+m)K(nm) (2.43)

IR

Figura 2.19: Representacion grafica del proceso de convolucién entre una matriz de entrada

(imégen) y un kernel.
(Fuente: Playing Super Mario Bros with Proximal Policy Optimization - Brandon Da Silva [90])

Esta operacion genera una salida de menor dimension en comparacién con la entrada (ver
Figura|2.19)), lo cual se denomina valid padding. Para preservar la dimension de la entrada,
se puede usar la técnica de zero padding, que anade ceros en los bordes de la imagen [24].

La técnica de zero padding consiste en rellenar el borde de la entrada con ceros, lo que
permite controlar mejor la dimensionalidad de la salida. Esto es particularmente til cuando
se desean conservar las dimensiones espaciales después de las operaciones de convolucion.
Para calcular la dimension de salida en funcidn del tamano de la entrada, el tamano del kernel,

el padding y el paso de la convolucidn, se puede utilizar la siguiente férmula [28]:

(V—-—R)+2Z
S
Donde V' representa el tamafio del volumen de entrada (altura x ancho x profundidad),

+1 (2.44)

R representa el tamafo del campo receptivo, Z es la cantidad de zero padding, y S es el
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valor del stride (o paso). Si el resultado no es un nimero entero, entonces el stride ha sido
incorrectamente configurado, lo que impide que las neuronas encajen correctamente sobre la

entrada dada.

2.6.1. Pooling Layers

Ademas de las capas convolucionales, las CNNs suelen incluir capas de agrupacion, co-
nocidas como pooling layers, cuyo objetivo principal es reducir progresivamente la dimen-
sionalidad espacial de la representacion aprendida, disminuyendo el nimero de parametros y
la complejidad computacional del modelo. Las capas de agrupacién también ayudan a contro-
lar el sobreajuste y hacen las representaciones mads invariantes a pequefias transformaciones

en los datos de entrada [28]]. Los dos tipos mas comunes de pooling layers son:

= Max-pooling: Este tipo de capa de agrupacion calcula el valor mdximo en un parche
(sub-muestra) de un mapa de caracteristicas y lo usa para reducir la dimensionalidad
de salida. Max-pooling es eficaz para extraer caracteristicas dominantes dentro de una
sub-region espacial [86].

= Average-pooling: A diferencia de Max-pooling, Average-pooling calcula el prome-
dio de los valores dentro de un parche, generando una salida suavizada. Este tipo de
agrupacion proporciona una pequefia cantidad de invariancia a la traduccidn, ya que
los pequefios cambios en la ubicacion de los pixeles no afectan significativamente el

resultado agrupado [12].

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38 0 100 | 70 38
12 | 12 T 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 [F4586
2x2 2x2
pool size pool size
\J v
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 2.20: Representacion grafica de los procesos de Max-pooling y Average-pooling
(Fuente: Application of Transfer Learning Using Convolutional Neural Network Method for Early Detection
of Terry’s Nail - Y. Muhamad [107])
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2.7. Redes Neuronales Recurrentes (RNNs)

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) son una arquitectura especializada en el mode-
lado de datos secuenciales, introduciendo la capacidad de mantener una “memoria”de estados
anteriores [70] [25]. Estas redes son particularmente efectivas para tareas que implican se-

cuencias temporales, como series de tiempo, lenguaje natural y procesamiento de audio [87]].

Las RNNs procesan una secuencia de vectores de entrada x = (zq, 2,3, ,Ty), ¥
en cada paso de tiempo ¢, producen una capa oculta hl), que es utilizada para hacer una
prediccion § = (91, 92,93, - , Un). La principal caracteristica de las RNNs es la presencia
de una conexién de retroalimentacién, que permite que el estado oculto AlY dependa tanto
de la entrada actual z[Y! como del estado oculto anterior A=Y estableciendo una recurrencia
[28]]:

Wi = f (20U + pl=Hw) (2.45)

De esta forma, el estado oculto h!Y puede interpretarse como un resumen de la secuencia

de entradas hasta el paso de tiempo ¢ [S6].

Figura 2.21: Representacion grafica de una Fully Recurrent Neural Network.
(Fuente: Deteccién de anomalias aplicado al mantenimiento predictivo, mediante técnicas de Deep Learning
no supervisado, utilizando autoencoders, Long Short-Term Memory y Self-Attention - Luis Felipe Jeréz [41])
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Las ecuaciones que gobiernan una RNN (ver Figura[2.21)) son las siguientes:

A = tanh (zU + RIUW 4 b)
g = Softmax (K10 + ¢)
£ = £ (51, 1)

LY y") =5 30, LY

(2.46)

El modelo se entrena mediante el algoritmo de “Backpropagation Through Time” (BPTT),
que extiende el algoritmo de backpropagation para secuencias. El gradiente de la funcién de
pérdida L con respecto a los pardmetros # se calcula acumulando los gradientes a lo largo del
tiempo:
aL” ZT: aL”

0 20 (2.47)

A pesar de su eficacia, las RNNs presentan el problema del desvanecimiento del gra-
diente, que ocurre cuando los gradientes retropropagados disminuyen exponencialmente a
medida que se retrocede a través de la secuencia. Este problema se debe al uso de funciones
de activacién como tanh o stgmoid, lo que dificulta que el modelo capture dependencias a
largo plazo [10]. En consecuencia, cuando los gradientes tienden a cero, la red deja de apren-
der, afectando su capacidad para modelar secuencias largas. Para mitigar este problema, se
han propuesto arquitecturas avanzadas como Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated
Recurrent Unit (GRU) [35]] [18]].

2.7.1. Long Short-Term Memory (LSTM)

introduce una celda de memoria que permite almacenar informacion a lo largo de secuen-
cias extendidas, controlada por tres compuertas: la compuerta de entrada i, la compuerta
de olvido f!, y 1a compuerta de salida o). Estas compuertas determinan cudndo actualizar,
olvidar o utilizar la informacion almacenada en la celda de memoria, lo que ayuda a mitigar
el problema del desvanecimiento del gradiente(ver Figura[2.22)), ya que la introduccién de las
compuertas en las LSTM permite que la red aprenda cuando retener informacion de entradas
anteriores y cudndo actualizar la celda de memoria, lo que mejora considerablemente el ren-

dimiento en tareas con secuencias largas [26]. Las ecuacionef] que gobiernan la arquitectura

6La operacion - corresponde al producto tensorial punto a punto.
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LSTM de la Figura[2.22]son las siguientes:

[ ol = o («11U° + =W 4 b,) |
il = o (MU 4+ RIIW 4 b))
fl=¢o (:L-ItIUf 4+ plt=Uw bf)
¢ = tanh (zU + RE-UW 4 b,)
el = gl . gl o fl . =1
Bl = ol . tanh(cl)

(2.48)

Donde:

» 2l € R%: Vector de entrada en el tiempo .

= fI € (0,1)": Activacién de la compuerta forget.

= 4l € (0,1)": Activacién de la compuerta input.

= ol € (0,1)": Activacion de la compuerta output.

= Al € (—1,1)": Vector de salida de la capa oculta en el tiempo ¢.

» ¢l € (—1,1)": Estado de la celda de memoria.

» /! € R": Estado de la celda de memoria en el tiempo ¢.

» W e R U € Ry b € R": Matrices de pesos y vectores de sesgo.

hy

Ci1 (x) +) I > Cy

T tanh

N

fe| % ?Ct Ot)<x>

o o || tanh o
hi_1 | I I I I > h,
Xt

Figura 2.22: Representacion grafica de una actualizacién de la capa oculta h!Y en una arqui-

tectura LSTM.
(Fuente: Elaboracién propia a partir de: A Directed Acyclic Graph Network Combined with CNN and LSTM
for Remaining Useful Life Prediction - Li, Jialin Xueyi, Li [53])
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Capitulo 3

Estado del Arte

En las dltimas décadas, el panorama industrial ha experimentado transformaciones sig-
nificativas debido a la convergencia de diversas tecnologias emergentes como la nanotecno-
logia, la biotecnologia, la produccion digital avanzada, los avances en monitoreo y sensori-
zacion, entre otros. El fendmeno anterior es conocido como la Cuarta Revolucion Industrial,
término que fue propuesto por primera vez en 2016 por Klaus Schwab [88]]. Desde entonces,
la Cuarta Revolucion Industrial ha ido impulsado una integracion paulatina, pero cada vez
mads profunda, de los dominios bioldgico, fisico y digital, creando un entorno industrial mas
sofisticado e interconectado [47], lo que a su vez ha ido generando nuevos paradigmas en los
entornos de produccion. En este contexto, el mantenimiento predictivo ha surgido como una
aplicacion critica en la gestion de activos, ya que uno de los objetivos de la Cuarta Revolucién
Industrial es permitir que las maquinas actien de manera auténoma en base a los datos y la
informacion recolectada de sus condiciones operacionales, manteniendo asi su rendimiento
Optimo a través de la auto-correccion de las condiciones que puedan resultar en fallos. En este
contexto, la explicabilidad y el andlisis de causa raiz de las fallas son componentes clave. Si
bien este objetivo alin no ha sido alcanzado, existen avances significativos en el campo de la
gestién de la salud de los activos, principalmente en la estimacién de la Vida Util Remanente
(RUL) y en la deteccién de anomalias utilizando métodos y modelos de basados en la inteli-

gencia artificial.
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3.1. Enfoques en la estimacion del RUL

Los métodos de regresion basados en inteligencia artificial han emergido como herra-
mientas poderosa para la estimacion del RUL en el contexto del mantenimiento predictivo.
Estos métodos operan bajo dos enfoques principales: la estimacion directa del RUL a partir
de datos crudos de sensores, y la prediccion indirecta basada en el indice de salud del sistema
(HI). Por su parte, el RUL se define como el tiempo restante hasta que ocurra un fallo en
el sistema, mientras que el HI es una medida intermedia que cuantifica el estado general de
salud del sistema. Ahora bien, aunque diversos algoritmos se emplean para estimar el RUL
a partir de sefiales de entrada, la mayoria de estos modelos se basan en la premisa de que
existen multiples estados de degradacion previos al fallo. Esta suposicion implica que la de-
gradacion del sistema es un proceso gradual que puede atravesar varias fases antes de que se
comprometa significativamente la funcionalidad general del sistema [75]. En sistemas com-
plejos, la relacion entre el RUL y el estado de salud del sistema rara vez es lineal, por lo que
asumir una correlacion lineal podria subestimar la complejidad inherente del sistema y llevar
a predicciones inexactas. Por lo tanto, ademds de las condiciones operativas capturadas por
los sensores, diversos factores externos como las condiciones ambientales, la carga de trabajo
y la edad del equipo pueden influir significativamente en la degradacion y el eventual fallo

del sistema.

Es importante destacar que, si bien muchos estudios en la estimacion del RUL se centran
en activos especificos y modos de falla particulares, el objetivo general de estos trabajos
es establecer marcos de trabajo y validar configuraciones que puedan aplicarse de manera
mas amplia en la estimacion del RUL, por lo que estdn disefiados con la intencién de ser

adaptables y generalizables a diversos escenarios en el contexto mantenimiento predictivo.

3.1.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Uno de los tipos de algoritmos de Machine Learning (ML) mads frecuentes en el campo
del prondstico y la gestion de salud de los activos son las Redes Neuronales Convolucio-
nales (CNN). Las CNN se utilizan principalmente en el procesamiento de imdgenes por su
capacidad de reconocimiento de patrones, pero estas pueden adaptarse facilmente para tratar
diferentes tipos de datos y estructuras, expandiendo su capacidades para el reconocimiento

de patrones a muchos problemas diferentes, como por ejemplo, en la prediccion del RUL [54]].
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Por su parte, las Redes Neuronales Convolucionales Profundas (Deep CNN) han emergi-
do como una herramienta prometedora para la prediccion del RUL, ya que a diferencia de las
CNN normales, las Deep CNN buscan predecir la densidad de probabilidad del RUL, en lugar
de una estimacion puntual tnica [115]]. Este enfoque permite generar intervalos de confianza

que se ajustan con el tiempo, ofreciendo rangos de posibles fallos en cada punto temporal.

Sin embargo, las CNN presentan ciertas limitaciones, principalmente debido a su natu-
raleza de “caja negra”, la cual dificulta la interpretacién de los procesos internos durante la
ejecucion [36]. Ademds, requieren un ajuste meticuloso de hiperpardmetros para cada con-
junto de entrenamiento, lo que puede resultar en problemas de sobreajuste o subajuste mds
pronunciados que en otros tipos de redes o arquitecturas [76]. Para abordar algunos de estos
inconvenientes, Wang et al. propuso una Red Convolucional Temporal (TCN) que utiliza dos
métodos de convolucidn: causales y dilatadas [[101]]. Esta combinacion mejora la captura de
dependencias locales y la precision general. Por su parte, Zhou et al. destaca que alternar
entre estos tipos de convoluciones previene filtraciones de informacién futura a pasos ante-
riores en la secuencia [[116], permitiendo acceder a gran parte de las secuencias de la TCN

sin comprometer la integridad temporal de los datos.

Aunque los estudios mencionados se centran en aplicaciones especificas, la flexibilidad
de las CNN permite su aplicacion a diferentes tipos de datos y modos de falla, siempre que

se realicen los ajustes necesarios en la estructura de las redes y el preprocesamiento de datos.

3.1.2. Redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM)

Las redes neuronales recurrentes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) han emer-
gido como una arquitectura predominante y versatil. Numerosos estudios han explorado y
refinado el uso de LSTM para este propdsito, demostrando su eficacia en diversos conjuntos
de datos [[100] [102]. La investigacion en este &mbito ha abarcado multiples aspectos de opti-
mizacion y mejora, desde el andlisis del impacto de diferentes pardmetros en el rendimiento
de las redes LSTM [46], hasta la propuesta de la incorporacion de simulaciones de Monte

Carlo para proporcionar predicciones probabilisticas de RUL [[113]].

Por otro lado, la fusion de diferentes capas LSTM se ha convertido en una préactica comin
[S5], con propuestas que van desde la extension de datos de entrada a dimensiones superio-

res [S52], hasta la creacion de capas de fusion LSTM que aprenden de redes entrenadas con
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diferentes tamafios de ventana temporal [112]]. Enfoques mds sofisticados han introducido
unidades de division de nivel para evaluar la importancia de los datos de entrada [104] y han

explorado la amplificacién de pesos en redes LSTM [105]].

Si bien estos trabajos abordan casos particulares, es importante resaltar que las arquitectu-
ras LSTM presentadas son inherentemente adaptables. Los principios y estructuras descritos
pueden aplicarse a una amplia gama de problemas de estimacién del RUL, ajustindose segtin

las caracteristicas especificas de los datos y los modos de falla en cuestion.

3.1.3. Redes Hibridas

Ultimamente, las arquitecturas hibridas que combinan diferentes tipos de redes neurona-
les han emergido como una solucién prometedora para capturar tanto las caracteristicas es-
paciales como temporales de los datos de degradacion. Estas redes hibridas pueden integrar
diversos tipos de capas en su estructura. Por ejemplo, se puede utilizar una red para preproce-
sar datos antes de pasarlos a otros procesos o redes [[17]. Un enfoque particularmente popular
consiste en combinar redes CNN con redes recurrentes como GRU o LSTM, lo que permite
aprovechar la capacidad de extraccion de caracteristicas de las CNN y el modelado temporal
de las redes recurrentes [33] [[108]. Estas arquitecturas hibridas colaborativas pueden mejorar
significativamente el rendimiento en tareas como la prediccion del RUL [33] [5], ya que este

tipo de problemas abordan esencialmente series de tiempo predominantemente no lineales.

En el trabajo de Niu et al. [67], se propone una arquitectura hibrida para predecir el
RUL de herramientas de mecanizado. La red empleada es una combinacion de capas CNN y
LSTM, disefiada para aprovechar las capacidades de extraccion de caracteristicas locales de
las CNN vy la capacidad de las LSTM para manejar dependencias a largo plazo en datos de se-
ries temporales. Segtin los autores, los resultados del estudio indican que su red CNN-LSTM
no solo mejora la precision de las predicciones, sino que también muestra una estabilidad
considerable en las evaluaciones realizadas. En el trabajo, ademas, se realizan comparacio-
nes con otras metodologias, incluyendo CNN y LSTM individuales, donde sugieren que, bajo
ciertas condiciones, los enfoques en arquitecturas hibridas son superiores en términos de pre-

cision y robustez, destacando su viabilidad para aplicaciones industriales complejas.
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De manera similar, en el trabajo de Zhang et al. [[111], los autores presentan una metodo-
logia para mejorar la precision y eficiencia en la prediccion del RUL de herramientas de corte
al combinar el exponente de Hurst para la particion de sefiales con una arquitectura hibrida
CNN-LSTM para el anélisis de datos multivariados recopilados durante el ciclo de vida de
una herramienta de corte. La arquitectura hibrida CNN-LSTM propuesta es secuencial, co-
menzando con sub-modelos CNN dispuestos en paralelo para la extraccion de caracteristicas
de cada tipo de sefial recogida de manera individual. Estas caracteristicas se fusionan en una
capa de concatenacion y luego se envian a la capa LSTM para la prediccion final. Esta estruc-
tura secuencial aprovecha la capacidad de las CNN para extraer caracteristicas espaciales y

la habilidad de las LSTM para modelar dependencias temporales a largo plazo en las sefales.

Por su parte, Jafari et al. [38] introducen una arquitectura hibrida que integra de mane-
ra fluida las capacidades de las redes CNN y las unidades recurrentes GRU para mejorar la
precision en la prediccién del RUL de baterias de ion litio (LIBs). El modelo propuesto uti-
liza ramas paralelas de CNN para procesar individualmente cada caracteristica, incluyendo
voltaje, corriente, temperatura y capacidad, permitiendo una extraccion mas eficiente de in-
formacion relevante de los perfiles de carga multicanal. Posteriormente, estas caracteristicas
se integran de manera efectiva en una capa GRU, que se especializa en modelar dependen-
cias temporales, lo que, segin los autores, juega un papel crucial en la prediccion precisa del
RUL, adaptandose dindmicamente a las variaciones en la capacidad de las baterias a lo largo

del tiempo.

Por otro lado, Li et al. [53]] propusieron una arquitectura de Red de Grafo Aciclico Dirigi-
do (DAG) que combina las capacidades de las redes CNN y las redes LSTM en una estructura
de Grafo Aciclico Dirigido (DAG). Este enfoque representa un avance significativo en com-
paracién con los modelos hibridos anteriores, que tipicamente combinaban CNN y LSTM
de manera secuencial, utilizando la CNN principalmente como extractor de caracteristicas
para la LSTM. La novedad clave de esta propuesta radica en su estructura paralela, donde las
ramas CNN y LSTM operan de forma independiente pero complementaria dentro de la red
DAG. Esta configuracién supera una limitacion critica de los modelos secuenciales previos,
permitiendo que ambas ramas se ajusten mutuamente durante el entrenamiento en respuesta
al error de prediccion global. Tal disefio facilita una integracion mas orgénica de las capaci-
dades de extraccion de caracteristicas espaciales de la CNN y el modelado de dependencias

temporales de la LSTM, aprovechando asi las ventajas de cada tipo de red por separado.
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Ademais de su arquitectura innovadora, el método propuesto introduce mejoras en el pre-
procesamiento de datos, empleando una técnica de ventana deslizante para generar secuencias
a corto plazo. Este enfoque aborda habilmente el desafio de la variabilidad en la longitud de
las secuencias de entrada, un problema comin en los conjuntos de datos de degradacion. La
implementacién de una funcion RUL piece-wise, en lugar de la funcién lineal tradicional, de-
muestra una consideracion cuidadosa del mecanismo de degradacion subyacente, potencial-

mente mejorando la precision del modelo en diferentes etapas del ciclo de vida del equipo.
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Figura 3.1: DAG Framework.
(Fuente: A Directed Acyclic Graph Network Combined With CNN and LSTM for Remaining Useful Life
Prediction - Jianlin Li, Xueyi Li, and David He)

Es importante destacar que, aunque los ejemplos citados en esta revision corresponden a
casos especificos con datos y modos de falla particulares, los enfoques y arquitecturas presen-
tados para estimar el RUL son, en esencia, generales y adaptables. La versatilidad de estas
técnicas de aprendizaje automatico permite que las arquitecturas disefiadas por los autores
citados puedan aplicarse a diversos conjuntos de datos y escenarios de falla. Por ejemplo, la
arquitectura CNN-LSTM propuesta por Niu et al. para herramientas de mecanizado, o
el modelo hibrido CNN-GRU de Jafari et al. para baterias de ion litio, ilustran cdmo
estas estructuras pueden aplicarse a diferentes contextos. Sin embargo, la fortaleza de estos
enfoques radica en su capacidad de generalizacion: un investigador o ingeniero podria tomar
estas arquitecturas y aplicarlas a sus propios datos, independientemente del tipo especifico de
equipo o modo de falla que esté estudiando.
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Capitulo 4
Metodologia

Para cumplir con los objetivos propuestos para este trabajo de titulacion, se establece la
siguiente estructura logica para la metodologia: 1) Modelado de la Bomba triplex; 2) Ge-
neracion de Datos Sintéticos Simulados; 3) Pre-procesamiento de los Datos Sintéticos Si-
mulados; 4) Division de Datos y Definicion de Escenarios Experimentales; 5) Desarrollo de
los Modelos Predictivos; 6) Entrenamiento de los Modelos Predictivos; y 7) Evaluacién del

Rendimiento de los Modelos Predictivos.

4.1. Modelado de la Bomba triplex

En esta seccion se define el modelo simulado de una bomba triplex, detallando las ecua-
ciones que describen su dindmica. El modelo se estructura considerando la interaccion de tres
bloques principales, como se ilustra en la Figura 1) Bloque Motor; 2) Bloque Bomba; y
3) Bloque Carga/Descarga.

Este enfoque modular permite una representacion detallada de cada componente y facilita
el analisis de las interacciones entre los distintos elementos del sistema. A continuacion, se
describirdn las ecuaciones y pardmetros que gobiernan el comportamiento de cada bloque,
proporcionando una base solida para la simulacion y el posterior analisis de degradacion y

falla del equipo.
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Figura 4.1: Esquema que representa los distintos mdédulos y conexiones presentes en el mo-
delo simulado de la bomba triplex.

(Fuente: Elaboracion Propia.)

4.1.1. Definicion del Sistema

El modelo simulado de este trabajo toma como referencia el modelo simulado del sistema
de una bomba de desplazamiento positivo reciprocante de tres émbolos CAT 1051, desarro-
llado por Miller et al. [62] en el entorno Simulink de MATLAB. Este modelo incluye los
efectos de componentes defectuosos al simular el comportamiento degradado de la bomba
debido al desgaste de los rodamientos del eje cigiiefal, a la fuga de fluido en los cilindros y
al bloqueo en las vélvulas de entrada. Las fallas simuladas en dicho modelo se definen tni-
camente como parametros de estado que no dependen del tiempo, por lo que no considera la

propagacion de la degradacion en los componentes del sistema.

La ausencia de un modelo de propagacion de la degradacion implica que los datos gene-
rados a partir del modelo simulado del activo no contienen trayectorias de degradacion hasta
el fallo, lo que representa un impedimento, ya que el desarrollo de modelos predictivos re-
quiere la disponibilidad de conjuntos de datos con trayectorias de operacion hasta el fallo, las
cuales deben estar compuestas por conjuntos de sefiales correspondientes al monitoreo de la
condicion de los sistemas, ordenados en series de tiempo, junto con las etiquetas de tiempo
hasta el fallo correspondientes a cada muestra [7]]. Por lo tanto, para generar trayectorias de
degradacion hasta el fallo, es necesario modificar el modelo referencial, de modo que este

disponga de un modelo de degradacion adecuado.
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Los parametros hidraulicos, mecanicos y eléctricos de la bomba triplex se definen al si-
mular las interacciones dindmicas entre los distintos bloques del sistema. La interaccion entre
el subsistema eléctrico, compuesto por el motor eléctrico y su correspondiente controlador de
velocidad, y el subsistema hidraulico, compuesto por el eje cigiiefal, la interaccion mecéanico-
traslacional entre cilindros y émbolos, y el funcionamiento de las valvulas de retencion que
controlan el flujo hacia los colectores de entrada y salida, se puede apreciar en el diagrama
de la Figura[4.1]

Bloque Motor

El bloque del motor representa a un motor eléctrico genérico sin escobillas de Corriente
Alterna (DC) con control de torque en bucle cerrado. El bloque abstrae el comportamiento
combinado del motor, la electronica de accionamiento y el control tanto del torque como de la
velocidad angular del rotor al considerar un controlador proporcional-integral (PI) encargado
de ajustar el nivel del torque generado por el motor eléctrico para alcanzar las revoluciones
requeridas. Las pérdidas resistivas producidas debido a la tendencia de los devanados del
inducido a resistirse al flujo de electrones se modelan en funcién de la demanda de torque
segln la siguiente expresion:

-Plosses =k- 7—2 (41)

elec

donde k es la constante de proporcionalidad para las pérdidas de resistencia.

- (1= 1/100)
7, - 1/100

k= 4.2)

Luego, la potencia eléctrica se puede expresar al incluir las pérdidas resistivas como:

Pelec - Bosses + W - Telec (43)

La ley de Joule define el indice de conversion de la energia eléctrica en energia térmica,

de modo que es posible obtener el valor de la corriente eléctrica segun la siguiente expresion:

Pelec
v

I= (4.4)

donde:
= w es la velocidad angular del rotor

= T, €S la demanda de torque
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= 7 es la eficiencia global del motor

= w, es la velocidad angular a la que se mide la eficiencia global del motor
= 7, es el torque al que se mide la eficiencia global del motor

= V es la tension en los terminales del motor

m [ es la corriente en los terminales del motor

Al considerar el caso ideal en el que el motor eléctrico posee un valor de eficiencia global

del 100 %, la ecuacion 4.4|se puede expresar de manera simplificada de la siguiente manera:

W Telec
[ = L elee 4.5
4.5)

El motor acciona el eje cigiiefial de la bomba mediante una caja de cambios simple de
relacion 2:1, por lo que la velocidad angular del motor eléctrico es el doble de la velocidad
angular del eje cigiiefial de la bomba y el torque que genera el motor es la mitad que el torque
transmitido al eje cigiiefial de la bomba. Se asume que la transmisiéon mecénica de energia
entre el motor eléctrico y la bomba es ideal y sin pérdidas.

Thomba

W = Wmotor = 2 Woomba A Telec = Tmotor — 9 (46)

El controlador de velocidad se representa como un controlador PI que regula el torque
generado por el motor eléctrico mediante un bucle de retroalimentacion. El controlador PI
compara el valor de la variable real con el valor deseado, para luego intentar minimizar el
error entre ambos valores a través de un algoritmo de control que consta de dos componen-
tes: el componente proporcional y el componente integral. El componente proporcional se
calcula en funcidn del error actual, mientras que el componente integral se basa en la suma
acumulada de los errores pasados. El esquema de la Figura 4.2) muestra una representacién
del controlador PI utilizado para ajustar el torque del motor en funcién del error entre la ve-

locidad angular del eje cigiiefial de la bomba y la velocidad angular nominal de referencia.

Whomba —| Filtro Paso Bajo wy >—) Integral

Wref }U » Kp >(+ Tr

Y

Figura 4.2: Esquema del controlador PIL.
(Fuente: Elaboracion Propia.)

54



La representacion esquematica del controlador PI se traduce en la siguiente expresion:
t
Tr(t)=K,-e(t)+ K, - / e(t)dt 4.7)
0

donde T'r es el torque de referencia que utiliza el motor para actualizar el valor del torque
a generar, y e(t) = wyes — wy corresponde al error entre la velocidad angular nominal de

referencia w,.¢ y la velocidad angular filtrada del eje cigiiefial de la bomba wy.

A la seiial de la velocidad angular del eje cigiiefial de la bomba wpymp, s€ le aplica un
filtro paso bajo debido a que el controlador PI responde de manera directa a los cambios en
la senal de entrada, por lo que las altas frecuencias en dicha sefial pueden causar oscilaciones
no deseadas en la respuesta del controlador. Un filtro paso bajo suaviza dichas oscilaciones,

permitiendo que el controlador PI responda de manera mucho mas estable.

Una forma comun de describir un filtro paso bajo consiste en la caracterizacién de la
respuesta de frecuencia mediante la funcidn de transferencia[l].
V:)ut(s) wo

H) =308 = G an) (48)

Luego, al pasar al dominio del tiempo se tiene que:

1 dv,,
Uout(t) - Um<t> - W_O ' dt !

(4.9)

donde la sefial de entrada v;,, representa la velocidad angular del eje cigiiefial de la bomba,
la sefial de salida v,,,; representa el valor de la velocidad angular filtrada y wq es igual a 2-7- fc,
donde fc corresponde a la frecuencia de corte del filtro. Luego, la expresion para la velocidad
angular filtrada w; en funcion de la senal de entrada de la velocidad angular del eje cigiienal

de la bomba wy,mp, €S la siguiente:

. 1 de
2-m-fc dt

Wi (t) = Whomba(t) (4.10)

El valor del torque generado por el motor eléctrico 7, S€ obtiene a partir del valor del

torque de referencia 7'r y de una constante de tiempo 7'c segun la siguiente expresion:

dTmotO’r

dt

Tmotor(t) = Tr —Tc 4.11)
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La constante de tiempo 7'c representa el seguimiento temporal de la sefial de control, don-
de su reciproco 1/7Tc representa la frecuencia de actualizacion del valor del torque del motor
respecto al valor del torque de referencia, es decir, el valor de 7,,..,, debe alcanzar el valor
de T'r en una ventana de tiempo 7'c. Adicionalmente, se impone un limite de 5 Nm al valor

maximo de torque generado por el motor eléctrico durante la operacién continua.

La dindmica del sistema motor eléctrico - eje cigiiefial se obtiene al considerar la segunda

ley de Newton aplicada al movimiento rotacional:

N
Z Ty = Ibomba * Opomba (412)

i=1

donde Ipymp, €s €l momento de inercia del eje cigiienal de la bomba y apoms, €5 su acele-
racion angular. El término de la izquierda representa todos los torques que actian sobre el eje
cigiiefial de la bomba, los cuales corresponden al torque positivo transmitido desde el motor
eléctrico Tpompe y l0s torques que se oponen al movimiento rotacional T,oce ¥ Tearga. Al €X-
presar 7,,.. como el producto entre el coeficiente de amortiguacion By,,,s4, €l cual indica los
efectos viscosos o de roce en los rodamientos, y la velocidad angular del eje cigiienal wyompa,

la ecuacion puede expresarse de la siguiente manera:

Thomba =— Ibomba * Qhomba 1 Bbomba * Whomba + Tearga (413)

donde 7,44, representa los esfuerzos rotacionales que debe superar el eje para el despla-
zamiento de los émbolos y generar la presion de trabajo. Se asume que las fluctuaciones en
la velocidad del motor, causadas por la carga mecénica, no afectan la medicién y ajuste del

valor del torque del motor.

Dado que la aceleracion angular del eje cigiienal ajemp, también corresponde a la deri-
vada de la velocidad angular wpyms, €n el tiempo, la ecuacion 4.13| se puede reescribir de la
siguiente manera:

dwbomba 1

dt - (Tbomba — Bhomba * Whomba — Tca'rga) : W 4.14)

Luego, al reordenar las ecuaciones y[4.11] al derivar en funcién del tiempo la expre-
sion para el torque de referencia de la ecuacion y al agregar la expresion para la derivada

del desplazamiento angular en el tiempo, se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones dife-
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renciales ordinarias, el cual define la evolucién temporal del bloque del motor:

dTmotor 1
=(Tr— motor) *
dt (T = Tonotor) Tec

dwbomba — (2 B 1
dt - ( * Tmotor — DPbomba * Whomba — Tcar‘ga) '

dabomba
dt
% = (wbomba_wf)'Q'ﬂ-'fc
dT'r dwy

=K, — + K; (wper —

[bomba
= Whomba 4.15)

La informacién acerca de las interacciones con el bloque de la bomba y el bloque de
carga/descarga estdn presentes en el sistema mediante la variable 7,444, 1a cual representa el
esfuerzo adicional que debe ser generado por el motor eléctrico para accionar el eje cigiienal
de la bomba debido al fluido que debe ser desplazado por los tres émbolos y a las pérdidas

de carga en las tuberias de entrada y salida.

Bloque Bomba

El bloque de la bomba modela las interacciones entre el eje cigiienal de la bomba, los tres
émbolos que este acciona y las valvulas de retencion que controlan la entrada y salida del
fluido de trabajo en las camaras de los cilindros. El esquema de la Figura muestra una

representacion de un émbolo y las valvulas de retencidn de entrada y salida.

El modelo considera un fluido de trabajo con una pequefia cantidad de aire encerrado.
En general esta cantidad de aire encerrado no permanece constante debido a que se generan
efectos de disolucion del aire en el fluido [2]]. Sin embargo, en este caso se asume que la

cantidad de aire encerrado en el fluido de trabajo se mantiene constante.

Al contener una cantidad de aire encerrado, el fluido de trabajo se modela como un fluido
politrépico de flujo compresible, en el cual la presion del aire y la presion del liquido son
1dénticas. Para el modelo se asume un proceso politropico de indice igual 1, es decir, el fluido

de trabajo se considera isotérmicdf'}

'En el flujo isotérmico, la densidad del fluido varfa con la presién mientras que la temperatura se mantiene
constante.
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Figura 4.3: Esquema del sistema del émbolo.
(Fuente: Elaboracién Propia.)

La densidad de una mezcla isotérmica de liquido-aire a una presion de referencia se define
como la masa total del liquido y del aire encerrado sobre el volumen total del liquido y del
aire encerrado a dicha presion. Mientras que la masa total de la mezcla se conserva al variar
la presion, el volumen de la mezcla no permanece constante. El volumen que ocupa el aire
encerrado en la mezcla viene dado por una fracciéon volumétrica:

Vo

=9 4.16
o Vao + Vio ( )

donde:

=« es la relacion volumétrica aire/liquido a la presion de referencia (atmosférica)
= V0 es el volumen de aire a la presion de referencia

= V7o es el volumen de liquido puro a la presion de referencia

Luego, el volumen que ocupa el aire encerrado en la mezcla V;, a una presion dada p se

obtiene segtin la ecuacién de los gases politrpicos:

1/n
V, = Vi (%) (4.17)

donde:

= P es la presion de referencia (atmosférica)

= 7 es el coeficiente politropico del aire (1 cuando se considera proceso isotérmico)
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Al considerar al liquido puro como un fluido incompresible, se asume que su médulo de
volumen E] es constante. Por lo tanto, bajo este supuesto la densidad de la mezcla liquido-aire

S€ exXpresa como:

pro+ (133()) * Pg0

1/n
e—(P—po)/Br 4 (%) . (1%)
oo

donde:

= pro es la densidad del liquido puro a la presion de referencia pg
= pgo es la densidad del aire a la presion de referencia py

= 31 es el médulo de volumen del liquido puro

Luego el médulo de volumen de la mezcla se define como:

1/n
e~ (P=po)/Br <1iv_(;0> . <%>

1/n
e=(p=po)/BL + B - % . (12004()) . (pf})ﬂﬂ)

Finalmente la derivada parcial de la densidad de la mezcla en funcién de la presion p se

6mix = BL :

(4.19)

define como|27]]:

1/n
O pumi <pL0 + (15—&()) . ,Ogo) . (BLL . e—(P—p0)/BL + % . <13‘_?XO> . (%))
e = (4.20)

ap B 1/n 2
(s () (5)")

Por otro lado, en la Figura|4.3| se muestra la interaccién cilindro-émbolo como un conver-

tidor mecénico-traslacional. Un convertidor mecédnico-traslacional modela la interfaz entre un
fluido isotérmico y la mecdnica traslacional al convertir la presion que ejerce el fluido al inte-
rior de la cdmara del cilindro en fuerza mecanica y viceversa. Las ecuaciones de conservacion
de la masa en el volumen del convertidor mecanico son:

1 dpcyl

D= pe S vt Y 421
M =¢" pPeyl U+chz o Pt (4.21)

El médulo de volumen es una medida de la resistencia de una sustancia a la compresién volumétrica y
se define como la relacion entre el aumento infinitesimal de la presion y la disminucidn relativa del volumen
resultante.
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dz

=— (4.22)

v

V= Vdead +e- Sz (423)

donde:

m es el flujo de masa que entra o sale del cilindro

= ¢ es la orientacion mecanica del convertidor (1 si el aumento de la presion del fluido
provoca un desplazamiento positivo del émbolo, -1 si el aumento de la presion del
fluido provoca un desplazamiento negativo del émbolo)

= p.y €8 la densidad del fluido al interior del cilindro

= [y es el médulo de volumen del fluido interior del cilindro

= S es el drea de la seccion transversal del émbolo

= v es la velocidad traslacional del émbolo

= 7 es el desplazamiento relativo del émbolo

= |/ es el volumen del fluido al interior del cilindro

® Vieaq €s el volumen muerto, es decir, el volumen del fluido cuando el desplazamiento

es igual al cero

= ey es la presion del fluido al interior del cilindro

Tanto la velocidad como el desplazamiento del émbolo dependen directamente del movi-
miento rotacional del eje cigiiefial de la bomba, por lo que es posible escribir las ecuaciones

de desplazamiento x(¢) y de velocidad relativa v(¢) del émbolo de la siguiente forma:

- 08 (Bpomba) (4.24)

N O

€

2
c .

U(t) = 5 * Whomba * SN (ebomba) (425)

donde c es la carrera del émbolo [l

Al reordenar de la ecuacioén se obtiene la ecuacion diferencial que describe el com-

portamiento de la presion al interior del cilindro para un fluido compresible.

3La carrera de un émbolo se refiere a la distancia recorrida por el émbolo entre el punto muerto superior y
el punto muerto inferior, es decir, es la longitud del camino que el émbolo recorre dentro del cilindro.
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dpcyl
dt

5cyl
Peyl - V

=(m—¢-pey-S-v)- (4.26)

Luego la ecuacion de la conservacion de momento al interior del volumen del convertidor

mecanico es:
Fcyl =&~ (patm - pcyl) -8 (427)

donde F,,; es la fuerza que ejerce el liquido sobre el émbolo y pg, es la presion am-
biental fuera del cilindro. En la expresion anterior se considera que las paredes del cilindro
son perfectamente rigidas y que tanto la resistencia al flujo entre la entrada y el interior del

cilindro como la energia cinética del fluido al interior del cilindro son despreciables [27].

La fuerza de friccion como consecuencia del contacto entre cuerpos en movimiento de-
bido al desplazamiento del émbolo al interior del cilindro, se simula como funcion de la
velocidad relativa del émbolo, y se asume como la suma de las fuerzas de friccién de Stri-

beck, de Coulomb y los componentes viscosos, como se muestra en la siguiente figura:

Stribed: friction
F i f Viscous fn'cliun_\
| //r
Fbrk I 7
F, s v
1 Coulomb friclion
0 v

T

Figura 4.4: Representacion de la fuerza de friccion como suma de las fuerzas de friccion de

Stribeck, de Coulomb y los componentes viscosos.
(Fuente: Armstrong, B. and C.C. de Wit (1995). Friction Modelling and Compensation, The Control
Handbook. [8])

La friccion de Stribeck Fs es la caracteristica de inclinacion negativa que se produce

a velocidades bajas [8]]. Por su parte, la friccion de Coulomb F{ tiene como resultado una
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fuerza constante a cualquier velocidad y la friccién viscosa Fy es aquella que se opone al
movimiento con una fuerza directamente proporcional a la velocidad relativa de los cuerpos
en contacto. Se suele referir a la suma de las fricciones de Coulomb y Stribeck cerca de
la velocidad cero como friccién de arranque Fy,,. La fuerza de friccion F,;. se aproxima

mediante las siguientes ecuaciones:

2
Frie = V2 (Fy — Fo) - e (5) . Y 4 B tanh ( Y ) few (4.28)
Vst VCoul

Vst = Vgt - V2 (4.29)

Vooul = Vprk/ 10 (4.30)

donde:

= [ es la fuerza de friccion

m [~ esla friccion de Coulomb

= [, es la friccion de arranque

= Uy €s la velocidad de friccion de arranque
= vg; es el umbral de velocidad de Stribeck

= Yoo €S el umbral de velocidad de Coulomb

= v es la velocidad relativa

f es el coeficiente de friccion viscosa

La funcién exponencial utilizada en la parte de Stribeck de la ecuacion de fuerza es con-
tinua y cae a magnitudes de velocidad superiores a la velocidad de friccion de arranque. La
funcion tangente hiperbdlica utilizada en la parte de Coulomb de la ecuacion de fuerza garan-
tiza que la ecuacion sea fluida y continua en v = 0, pero alcanza rdpidamente su valor total a

velocidades distintas de cero [8]].

Luego el torque que debe superar el eje de la bomba para desplazar el fluido dentro y fuera
de los cilindros se expresa en funcion de las fuerzas que el liquido ejerce sobre el émbolo £,

y la fuerza de friccién FY,,. de la siguiente manera:

Teyl = (Fcyl + Ffric) e Sin(ebomba> (431)
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donde r es la longitud del brazo donde se aplica la fuerza en el eje cigiiefial, el cual
corresponde a la distancia de excentricidad entre el eje de rotacion del cigiienal y el eje del
muiién de biela (Figura[d.5)). La funcion de seno que aparece en la expresion se debe a que la

longitud del brazo r varia segun la rotacion del eje cigiienal.

Mufién de biela
(Crankpin)

Manivela Y --- r

(Crankweb)

Figura 4.5: Eje cigiiefial de 1a bomba CAT 1051.
(Fuente: Steve Miller (2024). Predictive Maintenance in a Hydraulic Pump [62]))

La variable 7,44, presente en el sistema de ecuaciones 4.13]se calcula como la suma de
los torques asociados a los tres convertidores mecdnicos obtenidos segtn la ecuacién .31}

pero agregando el desfase correspondiente a cada ecuacion de modo que:

Tearga = Teyly + Teyls + Teyls (4.32)
donde:
Teyly = (Feyty + Frriey) - 7 - sin(Gbompa)
Teyly = (Feyty + Fricy) - 7 - S (Opomba — %ﬂ) (4.33)
Teyls = (Feyts + Frrics) - 7 - sIn(Gpompa — 4%)

Segiin la Figura [4.3]la entrada y salida del fluido de trabajo en los cilindros se controla
mediante las valvulas de retencion. Estas valvulas permiten el flujo de fluido en una direc-
cién y lo bloquean en la direccién opuesta. El drea de apertura de la valvula A, ., se modela
como una parametrizacion lineal en funcion de la diferencia de presion Ap en los terminales
de la valvula. La apertura de la valvula comienza cuando Ap alcanza o supera el valor de la
presion de apertura p...r, momento en el cual el drea de apertura de la valvula crece lineal-
mente hasta alcanzar su maximo valor A,,,, cuando la diferencia de presion Ap alcanza el

valor de la presion de apertura maxima p,, .
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Avalve = ﬁ : (Amax - Aleak) + Aleak (434)

donde la presion normalizada p es:

Ap —
]3 _ p Perak (435)

Pmaz — Perak
Como se puede apreciar en la ecuacién f.34] el drea de apertura de la valvula nunca es
cero, puesto que su limite inferior es igual a A;.,;. Esto implica que, atin cuando la védlvula de
retencion se considere “cerrada”, siempre existird un flujo de fluido que atraviesa la vélvula
de un lado al otro, cuya direccion dependera de la diferencia de presion entre los terminales
de la valvula. El flujo mésico a través de la valvula en funcion del area de apertura se expresa

de la siguiente manera:
Cyq- Avatve - V2 -p- A
Myalve = a : 1p/4 b (436)
(ApQ + pgrit)

donde:

= (; es el coeficiente de descarga

= Ayuwe €s el drea de apertura instantanea de la valvula
= p es la densidad promedio del fluido

= Ap es la diferencia de presion entre los terminales de la valvula

La diferencia de presion critica, p..;, s la diferencia de presion asociada al nimero de
Reynolds critico, Re..;;, y corresponde al punto de transicion del régimen de flujo entre flujo

laminar y turbulento:

- p v- Re
: ' crit
Perit = A : 4.37
' 8- valve ( C(d > ( )

Las valvulas de retencion de salida y entrada para todos los cilindros se consideran idénticas
y se modelan con las mismas ecuaciones. La tnica diferencia que existe entre las valvulas de
retencion de entrada y salida es valor de la diferencia de presion Ap considerado para cada
caso, ya que la valvula de retencién de entrada compara la presion del fluido a la entrada de
la bomba con la presién al interior del cilindro (Ap;, = pin — Peyi), mientras que la valvula
de retencion de salida compara la presion al interior del cilindro con la presion a la salida de

la bomba o presién de trabajo (Apous = Deyi — Pout)-
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El flujo mésico a través de la védlvula de la ecuacion 4.36| corresponde al mismo flujo
masico que entra o sale del cilindro en la ecuacion Si se calcula el flujo masico que
atraviesa una valvula de retencién de entrada, entonces, en la practica se obtiene el flujo
madsico que entra al cilindro. Lo mismo aplica si se calcula el flujo masico que atraviesa
alguna valvula de retencion de salida. Por lo tanto, dado que la razon entre el flujo mésico a
través de alguna valvula de retencion y la densidad promedio del fluido que atraviesa dicha
valvula corresponde al flujo volumétrico, entonces caudal de entrada y salida de cada cilindro
se puede obtener a partir de las siguientes expresiones:

o min,eyll o mout,cyll
Qin,cyh - p— A Qout,cyll - p—
in,cyly out,cyly
min,cylz mout,cylg
Qin,cylg = p— A Qout,cylg = p— (438)
in,cylo out,cylo
77.”Lin,cylg 77.”Lout,cylg
Qin,cylg = — A Qout,cylg B —
pin,cylg pout,cylg
Bloque Carga/Descarga

El diagrama de la Figuraf.T|establece que el bloque de carga y descarga presenta tuberias
tanto a la entrada como a la salida de la bomba. Dichas tuberias se consideran idénticas y se

asume que su presencia genera pérdidas o caidas de presion en tuberias segin la ecuacion de
Darcy-Weisbach (4.39).
8- Le- P Q2

Ploss = f 72 . )5

(4.39)

donde:

f es factor de friccion de Darcy-Weisbach

L. es la longitud equivalente de la tuberia

p es la densidad del fluido que atraviesa la tuberia

@ es el caudal que atraviesa la tuberia

D es el diametro interior de la tuberia

El caudal que aparece en la expresion anterior corresponde al caudal que entra o sale de
la bomba segtn se calculan las pérdidas en la tuberia de entrada o de salida. En la tuberia
de entrada, el caudal corresponde a la suma de los caudales individuales que entran a los

cilindros de la ecuaciéon |4.38, Lo mismo aplica para el caudal en la tuberia de salida.
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Qin = Qin,cyh + Qm,cylg + Qin,eylg
Qout = Qout,cyll + Qout,cylg + Qout,cylg

(4.40)

El coeficiente de friccion de Darcy-Weisbach f puede variar dependiendo de si el flujo
dentro de la tuberia sigue un régimen laminar o turbulento. Segun el diagrama de Moody [9],
es posible definir cuatro regiones diferenciadas: region laminar, donde la rugosidad relativa
de las paredes de la tuberia no tienen efectos apreciables; la zona de transicion que repre-
senta una region intermedia donde el factor de friccion depende de la rugosidad relativa y el
nimero de Reynolds; el régimen de flujo hidriulico liso conocido por el grado moderado de
rugosidad relativa, donde la tuberia actiia como una tuberia lisa; y la region de turbulencia
completamente desarrollada, donde el factor f es independiente del nimero de Reynolds.
Para la region laminar, es decir, para 0 < Re < 2300, el coeficiente de friccién f depende

unicamente del nimero de Reynolds.
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/= Re

(4.41)

donde el Nimero de Reynolds representa la razon entre los esfuerzos inerciales y viscosos
presentes en un fluido. Un nimero de Reynolds pequefio indica que las fuerzas viscosas son
dominantes y un nimero de Reynolds grande indica que las fuerzas de inercia son dominantes

[8O].
4Q

Re =
¢ Tm-v-D

(4.42)

Segun las investigaciones de Nikuradse sobre flujo turbulento en tuberias, el coeficiente

de friccién n la region de turbulencia completamente desarrollada depende inicamente de la

-2
o (2 (22)) s

= ¢ es la altura media de la rugosidad

rugosidad relativa [[109].

donde:

m D es el diametro interno de la tuberia

Antes de 1939, cuando se public6 la ecuacion implicita de Colebrook-White para el régi-
men turbulento en tuberias lisas, se utilizaba ampliamente la ecuacién implicita de Prandtl, en
la cual derivé una férmula a partir del perfil logaritmico de velocidad y datos experimentales

disponibles sobre tuberias lisas [22].
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-2
f= (—2 log (357-5\1/7)) (4.44)

La férmula més conocida a dia de hoy para describir el factor de friccion en la zona de
transicion es la ecuacion implicita de Colebrook-White [20], la cual considera los términos

presentados por Nikuradse y Prandtl.

—2
f= (—2 log (53/ 17) + Rj’_mﬁ)) (4.45)

El problema con la ecuacion de Colebrook-White radica en que calcular el factor de
friccién f no es una tarea sencilla debido a que dicho término aparece a ambos lados de la
ecuacion, es decir, la ecuacion de Colebrook-White es implicita. La resolucion de este tipo
de ecuaciones requiere un método de resolucion iterativo que puede ser costoso en términos
computacionales y que, de no ser manejado apropiadamente, puede acumular grandes errores.
Por esta razon, se han propuesto varias soluciones explicitas aproximadas a la ecuacion de
Colebrook-White, ya que una solucién explicita no requiere de un calculo iterativo y por
ende su impacto en el coste computacional es minimo. En [110], los autores describen mas
de 30 ecuaciones que plantean una solucion explicita a la ecuacion de Colebrook-White,
donde ademas realizan un estudio y un anélisis comparativo de todas las aproximaciones
en comparacion con la solucién de la ecuacion de Colebrook-White para todo el rango del
diagrama de Moody (2300 < Re < 108 y 0 < ¢/D < 5-10 2). En el estudio, la mejor

aproximacion corresponde a la ecuacion propuesta por Vatankhah et al [99]:

2,51/Re 41,1513 - 6 2
_ 4.4
/ (5 — (/D) /3,71 — 2,3026 - 6 - 1og(5)) (4.46)

donde:
6,0173 e/D

§ = +
Re - (0,07 - (¢/D) + Re=0885)%1% © 371

(4.47)

En su trabajo, Vatankhah et al [99] obtiene un error relativo de su aproximacién menor al
0.008 %, por lo que su solucién explicita de dos pasos a la ecuacién de Colebrook-White se

puede considerar casi exacta.

Con lo anterior, las presiones a la salida y entrada de la bomba se pueden expresar de la

siguiente manera:

Pin = Patm — Plossin (448)
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Pout = (patm + Ap) + Piossout (449)

donde las pérdidas en tuberias pjoss,, Y Dioss,., S€ Obtiene segun la ecuacién@y el factor
de friccidn se calcula segtn las ecuaciones de Vatankhah et al 0 con dependiendo
si el régimen es laminar o turbulento. (0 < Re < 2300 para laminar y 2300 < Re < 108 para

régimen turbulento).

4.1.2. Modos de Falla

Como se menciond anteriormente, el modelo simulado de la bomba desarrollado en el
entorno Simulink de MATLAB, usado como referencia [62], incluye los efectos de compo-
nentes defectuosos al simular el comportamiento degradado de la bomba debido al desgaste
de los rodamientos del eje del cigiiefial, la fuga de fluido en los cilindros debido al dete-
rioro de los sellos de la junta, y el bloqueo en las valvulas de retencidn en la entrada de
los cilindros. Estos defectos representan los modos de falla considerados para el modelo. La
condicion de desgaste en los rodamientos en el eje cigiiefial de la bomba se puede inducir
al variar el valor del pardmetro By,.p, €n el sistema de ecuaciones [4.15] Dicho parametro
representa el coeficiente de amortiguacion capaz de explicar la disipacion de energia debida
a las fricciones viscosas que frenan el movimiento rotacional del eje. Mientras mayor sea el
valor de este parametro, mayores serdn los efectos del roce y, por ende, mayor sera el efecto

de desgaste o deterioro en los rodamientos.

Para simular la fuga de fluido en los cilindros, se considera un pequefio orificio como
punto de fuga en lugar de modelar la degradacion detallada de los sellos de la junta. Esta
simplificacion es préctica, ya que el efecto principal de este tipo de fallo es una disminucién
en el caudal de salida de la bomba. Al colocar este pequeio orificio entre la salida de cada
cilindro y su respectiva valvula de retencion, se produce como resultado que una fraccion del
flujo masico que sale del cilindro no llegue a la valvula. Por lo tanto, cuando se alcanza la
presion de apertura de la valvula, el flujo masico que la atraviesa es menor que el flujo que

originalmente sali6 del cilindro. Dicho orificio se puede modelar segin la siguiente expresion:

Cd : Aom’f’ice Y 2. ﬁ : (pA - pB)
((pa—pB)2 + p2i) "

(4.50)

Morifice =

68



donde:
= () es el coeficiente de descarga
» A,ifice €s €l drea de apertura instantdnea del orificio

= p es la densidad promedio del fluido

Si el drea transversal del orificio A,,; ;.. aumenta, mayor serd el efecto de fuga de fluido
en cada cilindro, por lo que, de forma andloga, mayor sera el efecto de desgaste o deterioro

en los sellos de la junta.

Los términos p4 y pp en la ecuacion 4.50| representan las presiones en los terminales del
orificio, las cuales corresponden a la presion interior del cilindro y a la presién atmosférica
respectivamente. Es posible notar que, cuando la presion interior del cilindro (p4) es menor
que la presion de referencia o atmosférica (pg), el valor del flujo masico del orificio 1y fice
se vuelve negativo. Esto sugiere que, debido al gradiente de presion, deberia entrar fluido al
cilindro en lugar de salir. Sin embargo, ya que el orificio representa una fuga de fluido hacia
el ambiente y no hacia algin reservorio que permita la re circulacién del fluido, es necesario

limitar el valor del flujo masico 174, fice @ cero cuando pg > pa.

El término de diferencia de presion critica, p.,;;, corresponde la diferencia de presion
asociada al numero de Reynolds critico, Re..;, y se obtiene de igual manera que en caso del
calculo para las valvulas de retencion (ecuacion4.37)), pero reemplazando el término del area

de apertura de la valvula A, por el drea del orificio A, fice.

Finalmente, el efecto del bloqueo de las valvulas de retencién de entrada se modela al
variar el valor de A,,,, en la ecuacién Dicho valor representa la maxima apertura que
puede alcanzar la vélvula cuando el diferencial de presion al que estda sometida es igual a
la presion de apertura maxima, p,,q.. Al disminuir el valor de A,,,., se induce el efecto de

bloqueo en las vélvula de retencion de entrada.

4.1.3. Modelo de Degradacion

Para desarrollar y evaluar modelos basados en datos para la estimacioén del RUL, los con-
juntos de datos generados por el modelo simulado descrito en las secciones anteriores deben

incluir trayectorias de degradacion que representen el comportamiento del sistema a lo largo
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del tiempo. En [7]], se define que la degradacion puede ser modelada como una combinacién
de tres términos contribuidores: una degradacion inicial, una degradacion normal y una de-

gradacion anormal.

Degradacion inicial. Este término asume que, debido a las tolerancias en los procesos de
manufactura y montaje, cada unidad presentara desgastes iniciales ligeramente diferentes en
sus componentes. La degradacion debida a estos desgastes iniciales no se considera anormal,
pero puede marcar la diferencia en la vida util de un componente. Este desgaste inicial se
modela al generar variaciones en los valores iniciales de los parametros Byompa, Amaz (para
la vélvula de retencion de entrada) y A,,; fice. Para cada uno de estos pardmetros se asume una
distribucion uniforme U(0, 0.05), es decir, se impone una variacion aleatoria del 5 % respecto

a los valores nominales. LLa degradacion inicial se denota como d.

Degradacion Normal. Ademads del desgaste inicial, se asume que los componentes del
sistema también estan sujetos a experimentar un proceso de degradacion por desgaste debido
al uso continuado. Este tipo de degradacion se considera normal y se puede modelar como

una tendencia lineal decreciente, dada por la siguiente expresion:
(t)=a,-t+0y V t<t 4.51)

donde a,, es la pendiente de la curva de degradacién. Al imponer una degradacién maxima
del 10 % (m = 0.1) respecto del valor de la degradacién inicial para los pardmetros Bpompas

Apnaz Y Aorifices cuando t = t,, 1a pendiente a,, se puede definir de la siguiente manera:

(4.52)

donde ¢ es igual a 1 si la pendiente es positiva y -1 si la pendiente es negativa.

Por otra parte, durante el ciclo de vida operativo de los equipos, en algin momento, el
estado de salud puede cambiar hacia un comportamiento anormal debido a la presencia de
algin modo de falla especifico. Este momento se conoce como el tiempo de transicion ;.
Posteriormente, la falla correspondiente genera una degradacion paulatina hasta que final-

mente ocurre la falla en el tiempo tgoy (end-of-life).
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La aparicion de una condicién anormal como resultado de un modo de falla especifico
puede ser modelada al asumir un proceso estocdstico con una distribucion de probabilidad
Weibul Si X es una variable aleatoria continua, entonces se dice que dicha variable tiene

una distribucién Weibull con pardmetros 3,7 > 0 si su funcién de densidad de probabilidad

flz) = (ﬁf’;l> ce(=3) 4.53)

€s:

donde [ es el parametro de forma y 7 es el pardmetro de escala de la distribucién. Si
se asume que la tasa de falla es proporcional a una potencia de tiempo, entonces es posible
caracterizar los modos de falla de la siguiente manera:

= Un valor de 8 < 1 indica que la tasa de falla decrece con el tiempo

= Cuando g = 0, la tasa de falla es constante en el tiempo

= Un valor de 8 > 1 indica que la tasa de falla crece con el tiempo

El pardmetro de escala 7 estira o comprime la curva de la distribucién. Este pardmetro
proporciona una estimacion de la vida caracteristica del activo, es decir, el tiempo en el que

aproximadamente el 63.2 % de los activos habrin presentado la falla [3]].

Luego, la funcién de distribuciéon acumulada de una variable aleatoria X ~ Weibull(53, 1)
es:
z\B
F(q;) =1 — e(_n) (454)

En ausencia de datos histéricos sobre el historial de funcionamiento del sistema, se es-
tablece de manera arbitraria que el tiempo hasta la falla tzo;, corresponde a 55 dias (1320
horas) de operacién continua, y que el factor de forma 3 de la funcién de distribucién de
probabilidad Weibull es igual a 2. Considerando que la funcion de distribucion acumulada de
fallas F'(t) de Weibull es O para ¢t = 0 horas (es decir, la confiabilidad R es igual a 1 al inicio
de la operacion), y que F'(t) se aproxima a 1 para t = 1320 horas (R se aproxima a 0), se
puede ajustar la curva de la ecuacion 4.54] obteniendo un pardmetro de escala 7 de aproxi-
madamente 521 horas. Por lo tanto, bajo las suposiciones anteriores, después de 521 horas de
operacion continua, la probabilidad de que el sistema presente una condicién anormal debido

a algin modo de falla es aproximadamente del 63.21 %.

4Se refiere a un proceso completamente aleatorio, en el que la variable aleatoria sigue una distribucién
Weibull [103]], principalmente usada en andlisis de supervivencia ya que puede describir como cambia la pro-
babilidad de fallo de un sistema.
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Luego, se propone utilizar el valor del pardmetro de escala n igual a 521 horas como el
tiempo de transicion t,. Para tener en cuenta la variabilidad en la aparicion del comporta-
miento anormal entre diferentes bombas y para diferentes modos de falla, se sugiere usar el
valor del tiempo de transicién ¢, como la mediana de una distribucién normal con una des-
viacion estandar de 72 horas. Del mismo modo, se sugiere utilizar el valor del tiempo hasta
la falla ¢t go;, como la mediana de una distribucién normal con una desviacion estandar de 72

horas para representar la variabilidad en el tiempo de vida para diferentes bombas.

Degradacion Anormal. En [85]], se menciona que los modelos de degradacién mas
comunmente utilizados en diferentes dominios de aplicacién incluyen al modelo de Arrhe-

nius, el modelo de Coffin-Manson para el crecimiento de grietas y el modelo de Eyring.

El modelo de Arrhenius se ha utilizado ampliamente para modelar una gran variedad de
fallas, especialmente en aquellos que dependen de reacciones quimicas, procesos de difusion
o procesos de migracion. Lo anterior cubre la mayoria de los modos de falla no mecénicos
(o que no se relacionan con la fatiga del material) en equipos electrénicos. La ecuacién de
Arhhenius es:

AH

tp=A-err (4.55)

donde:

= 1y es el tiempo hasta la falla

T' es la temperatura en el punto cuando el proceso de falla estd ocurriendo

m k es la constante de Boltzmann

A es un factor de escala

AH es la energia de activacion

El modelo modificado de Coffin-Mason ha sido més tipicamente aplicado para el modela-
miento de las fallas mecdnicas, la fatiga de materiales y la deformacion de lo materiales. Este
modelo se ha utilizado para modelar el crecimiento de grietas en soldaduras y otros metales
debido a los ciclos de temperatura repetitivos a los que se someten los equipo. La ecuacion
operativa del modelo es:

Ny=A-f AT P G(Than) (4.56)

donde:
= Ny es el nimero de ciclos hasta la falla

m A es un factor de escala
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f es la frecuencia de ciclado

= AT es el rango de temperatura durante un ciclo

G(Tnaz) €s un término de Arrhenius evaluado en la temperatura maxima alcanzada en

cada ciclo

« es el exponente de frecuencia de ciclado

B es el exponente de rango de temperatura

Por otro lado, el modelo de Eyring tiene su origen en la teoria de la velocidad de reacciéon
qul’miceﬂ y su base tedrica en la quimica y la mecanica cuantica. El modelo describe como
varia el tiempo hasta el fallo en funcion de la tension. El modelo bésico incluye los efectos
de la temperatura y puede ampliarse para incluir otras tensiones relevantes. El término de
temperatura por si mismo es muy similar al del modelo empirico de Arrhenius, lo cual explica
el éxito de ese modelo a la hora de establecer la conexion entre el parametro A H y el concepto
de la teoria cudntica de “energia de activacion necesaria para cruzar una barrera de energia
e iniciar una reaccion”. El modelo de Eyring para los efectos de temperatura y tensiones

relevantes adicionales tiene la siguiente expresion general:

AH

tp=A-T. (57 +(B+E ) S1+(D+F)-52) (4.57)

donde,

= 1 es el tiempo hasta la falla

= «a, 3, A, B,C, Dy FE son constantes que determinan la aceleracién entre combinacio-
nes de tension

= Sy S, son los esfuerzos relevantes (por ejemplo, alguna funcién del voltaje o la co-
rriente)

= 7' es la temperatura en grados Kelvin

m k es la constante de Boltzmann

Un factor en comtin entre todos los modelos mencionados anteriormente, es que compar-
ten un comportamiento exponencial para describir la evolucién de las fallas. Segtin lo ante-
rior, para mantener el modelo de degradacion relativamente simple, se propone abstraer todo

el proceso de desgaste al nivel macro sin poner énfasis el nivel micro al adoptar el enfoque

3La teorfa de la velocidad de reaccién quimica se ocupa de cémo la velocidad de una reaccién quimica
cambia en funcion de las condiciones del sistema, como la concentracion de los reactivos, la temperatura, y la
presencia de catalizadores.
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usado en [83] y [[7] basado en el uso de término exponencial con una ecuacion generalizada

para modelar la degradacion del sistema.

w = AePW (4.58)

Si ademds se asume un umbral superior de desgaste th,,, el cual denota un limite ope-
rativo mds alld del cual el componente o subsistema no puede seguir siendo utilizado, la
ecuacion de desgaste generalizada puede reescribirse como un indice de degradacion
anormal variable en el tiempo J,(t) al restar el término del umbral superior de desgaste th,,
y normalizar la expresion con respecto a dicho umbral, obteniendo que:

AeB®

dalt) = 1= = (4.59)

Si se asume que A/th, = e®y al expresar B(t) = t’, entonces la expresién para la

degradacion anormal puede ser reescrita como:
Sa(t) =1— e (4.60)

Luego, al considerar que al momento de la aparicién de un comportamiento anormal en
la degradacion del sistema, ya existe cierto nivel previo de degradacion dado por el estado
de degradacion inicial y posteriormente la evolucion de la degradacion normal del sistema,
el modelo de degradacion anormal que se asume para modelar el comportamiento de los

pardmetros Biyomba, Amaz Y Aorifice €8 €l siguiente:
S.(t) =1 — e + 8, (t,) (4.61)

La degradacion inicial en la ecuacién de degradacién anormal (#.61)) corresponde al nivel
de degradacion normal evaluado en t,. Para poder definir los pardmetros a y b del término
exponencial en la ecuacion de degradacién anormal, es necesario considerar el tiempo tgoy,
y un valor de degradacion maxima o umbral superior de desgaste th,,. Al asumir un valor
arbitrario para el parametro b igual a una distribucién uniforme aleatoria U (2.0, 3.0), el valor
del parametro a se puede despeja segun la siguiente expresion:

In(1 + 6, (ts) — thy)

a= = (4.62)

En el caso particular del modelo de la bomba triplex, se considera que la falla del sistema
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se logra cuando se produce un bloqueo total de alguna de las vdlvulas de retencion de entra-
da, cuando el area de fuga en alguno de los cilindros es la maxima posible, o bien cuando
el desgaste en los rodamientos del cigiiefial de la bomba es tal que el caudal de salida cae
por debajo del 66 % del caudal nominal. Bajo estas condiciones, la bomba no se alcanza los
requerimientos nominales de caudal, y por ende se considera que la bomba ha fallado. Por lo
tanto, los umbrales de méaxima degradacion th,, definidos para los parametros Byompa, Amax

Y Aorifice, sOn los siguientes:

a thu(Biombe) = 0,067780 [NTT]
o the(Ame) = 1% 1072 [m2)]
u thw(Aorifice) =1x10"* [m2]

Estos valores se determinaron considerando las condiciones especificas de falla de la
bomba. El umbral th,,(A;...) refleja una véalvula de retencion completamente cerrada, cu-
yo valor es igual a drea de fuga minima inevitable Aj.,; de la ecuacién (#.34). El umbral
thy, (Aorifice) se establece igual al drea de maxima apertura de las véalvulas de retencion de la
ecuacion (4.34), ya que, el flujo desplazado por un émbolo no sea efectivo, el flujo a través
del orificio de fuga, y por ende el area del orificio de fuga, debe ser igual al de la vélvu-
la de retencion de salida. Finalmente, el valor del umbral th,,( Byompa) S€ obtuvo simulando
una bomba con una eficiencia de desplazamiento volumétrica del 66 %, a causa del desgaste

critico de los rodamientos del eje cigiiefial de 1a bomba.

4.2. Generacion de Datos Sintéticos Simulados

4.2.1. Ruido de Sensores

El ruido en las mediciones es una fuente importante de variabilidad presente en los sis-
temas reales. Un enfoque tipico para modelar el ruido de sensores consiste en afiadir ruido
blanco a la respuesta simulada del sistema. Dado que para este trabajo no se dispone de datos
reales para caracterizar los niveles reales de ruido, se propone agregar ruido Gaussiano a las

sefiales de salida x, del sistema simulado.
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La potencia de la sefal de salida z, se calcula de la siguiente manera:
| X
— E 2
sz = N . 2 |$S(t)| (463)

Por otro lado, la potencia de la salida P, se puede expresar en decibeles por medio de la
siguiente ecuacion:
Paygap =10 -logyo(Prg) (4.64)

Si se conoce el valor de la razén sefial-ruido (SNR), el ruido en la senal se puede modelar
segun:
Proise,dp = Prgap — SNRgy (4.65)

Luego, la magnitud del ruido se obtiene a partir de la operacion inversa al valor de la

potencia del ruido en decibeles P,,,;sc.ab, ¥ al aplicar un distribucién uniforme aleatoria:

noise = U(0, v/ 10Froise.a/10)) (4.66)

4.2.2. Discretizacion de Senales

Ademas de la presencia de ruido en las mediciones reales de sensores, un factor importan-
te es la consideracion de que las sefiales registradas son de caricter discreto, es decir, los sen-
sores capturan valores puntuales a intervalos fijos de tiempo, los cuales se usan para conocer
posteriormente la sefial de entrada. Por lo tanto, para considerar la discretizacion de la sefal
continua de la simulacion se usa el zero-order-hold (ZOH). E1 ZOH es un modelo matematico
de la reconstruccidn practica de la sefial realizada por un convertidor digital-anal6gico (DAC)
convencional. Es decir, describe el efecto de convertir una sefial de tiempo discreto en una

sefal de tiempo continuo manteniendo cada valor de muestra durante un intervalo de muestra.

El ZOH reconstruye la siguiente forma de onda en tiempo continuo a partir de una se-

cuencia de muestras x[n], suponiendo una muestra por intervalo de tiempo T:

tzon(t) = Y aln] - rect <W+M) (4.67)

n=—oo

donde la funcién rect (-) es la funcidn rectangular, la cual se define como:
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0, silft]>$
t
_ — 1 . _a
rect (a> =43 si t| = £ (4.68)
L, sift]<§

4.2.3. Construccion del Conjunto de Datos

A partir de todas las ecuaciones y consideraciones descritas en la seccion se gene-
raron 14 escenarios distintos que representan la simulacion de la operacion hasta el fallo de
14 bombas triplex con presencia de distintos modos de falla. Dado que el modelo describe
3 tipos de degradacion: 1) desgaste de los rodamientos del eje del cigiienal de la bomba, 2)
fuga de fluido en los cilindros debido al deterioro de los sellos de la junta, y 3) bloqueo en las
vdalvulas de retencion en la entrada de los cilindros, se consideran las 7 posibles combinacio-
nes de estos 3 tipos de degradacion distintos para formar los 7 modos de falla considerados.
De esta manera, para cada modo de falla definido, se generaron 2 simulaciones de operacién

hasta el fallo de las bombas triplex.

Para cada simulacién se usaron condiciones iniciales en régimen estacionario pero distin-
tas entre si, y los valores iniciales de los pardmetros de desgaste también se establecieron de

manera aleatoria segtin lo descrito en el modelo de degradacion de la seccion4.1.3

La resolucion temporal utilizada para el ejercicio de simulaciéon de las 14 bombas fue
igual a 0.0001 segundos, el cual demostré ser un paso de tiempo suficiente para que el sistema
de ecuaciones desarrollado convergiera (Ver Apéndice 1). Luego, las variables consideradas
para la construccion del conjunto de datos que representa la operacion hasta el fallo de cada
bomba triplex son las que se muestran en la Tabla[. 1] Para cada variable se eligié de manera
arbitraria los siguientes valores de SNR (signal-to-noise-ratio): 80, 86, 42, 56 y 76 decibeles
para los sensores de corriente, velocidad angular, caudal, presion de entrada y presion de
salida respectivamente. Finalmente, se aplicé el ZOH para generar las sefiales simuladas de

sensores, con una tasa de muestreo de 1000 Hertz (0.001s).

4.3. Preprocesamiento de los Datos

El preprocesamiento de los datos de entrada constituye una etapa fundamental en el desa-

rrollo de modelos predictivos, ya sean estos de naturaleza estadistica, matemdtica o basados
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Tabla 4.1: Variables medibles del sistema simulado de la bomba triplex.

# Simbolo Descripcion Unidades
1 iMotor_meas  Corriente demandada por el motor eléctrico A

2 wMotor_meas Velocidad angular del rotor del motor eléctrico rpm

3 Q.in_meas Caudal de entrada de fluido a la bomba Ilpm

4 Q_out_meas Caudal de salida de fluido a la bomba Ilpm

5 P.in_meas Presion a la entrada de la bomba bar

6 P_out_meas Presion a la salida de la bomba bar

en inteligencia artificial. Esta fase inicial es crucial para garantizar la calidad y la relevancia
de los datos que alimentardn cada modelo, optimizando asi su rendimiento y fiabilidad. En
este trabajo, dado que se utilizan datos simulados, se ha implementado una serie de técnicas
de preprocesamiento especificamente disefiadas para abordar las caracteristicas particulares
de estos datos. El proceso comienza con el suavizado de las senales para eliminar el ruido
inherente, seguido de una generacion de caracteristicas tanto en el dominio del tiempo como
en el de la frecuencia. Posteriormente, se lleva a cabo una cuidadosa seleccion de las carac-
teristicas mas significativas, se aplican técnicas de normalizacion y remuestreo para asegurar
la consistencia y representatividad de los datos, y finalmente se redefine la variable objetivo

(RUL) para que represente de mejor manera la naturaleza de los datos.

4.3.1. Suavizado de las Senales de Entrada

Al simular las condiciones de sensores reales, se introdujo deliberadamente un compo-
nente de ruido en los datos para emular las variaciones e incertidumbres inherentes a las me-
diciones en entornos reales, lo que permite trabajar con un conjunto de datos que se aproxima
mas fielmente a las situaciones que se encuentran en aplicaciones pricticas. Sin embargo, es-
te mismo ruido puede perjudicar tremendamente el proceso de entrenamiento de modelos

predictivos si no se trata correctamente.

En este trabajo se eligi6 la funcion de suavizado exponencial (4.69), el cual asigna pesos
decrecientes exponencialmente a los datos pasados. Los datos mas recientes son los que tie-
nen un peso mayor en el promedio suavizado. La férmula tipica para el suavizado exponencial
simple es:

Ss=a-Yi+(1—a)- S (4.69)

Donde S; es el valor suavizado en el tiempo ¢, X; es el valor original en el tiempo ¢, y
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es el factor de suavizado (0 < a < 1). Este método introduce menos retraso en la serie tem-
poral que la media mévil y es lo suficientemente flexible como para ajustarse para capturar
tendencias y patrones en los datos, pero es mds adecuado para datos sin una tendencia clara
o un patrén estacional fuerte. Por otro lado, el método es bastante sensible al valor del factor

de suavizado «, lo cual puede afectar en gran medida la calidad del suavizado. .

Para la funcion de suavizado exponencial se utiliza un valor de « igual a 0.3, ya que
la inspeccion visual indicé un buen nivel de suavizado con eliminacién del ruido, pero sin

pérdida de la informacion mads relevante.

4.3.2. Generacion de Caracteristicas

Los datos provenientes de los 6 sensores de la Tabla para cada bomba triplex simu-
lada, representan muestras de 1 segundo de duracién con una tasa de muestreo de 1000 Hz,
por lo que cada muestra contiene 1000 valores para cada sensor. Adicionalmente, las mues-
tras fueron tomadas a intervalos de una hora durante la operacion simulada de los equipos,
por lo que los datos de entrada poseen una alta dimensionalidad (6000 valores por hora de
operacion), lo que representa desafios significativos para el procesamiento directo mediante
algoritmos de deep learning. En este contexto, el proceso de la generacion o extraccion de
caracteristicas es fundamental, ya que este enfoque transforma los datos brutos de entrada en
representaciones mds informativas y manejables para los algoritmos de aprendizaje [65] en
forma de caracteristicas estadisticas en el dominios del tiempo como las mostradas en la Tabla
o en el dominio de la frecuencia como las mostradas en la Tabla La importancia de
este proceso radica en su capacidad para reducir la dimensionalidad, eliminar redundancias
y resaltar patrones significativos, por lo que, en el contexto del deep learning, estas técnicas
mejoran la eficiencia y precision de los modelos, facilitando la generalizacién y mitigando el

sobreajuste [30].

La aplicacidon de técnicas de extraccion de caracteristicas en los dominios del tiempo, y de
la frecuencia, permite condensar la informacién en un conjunto mas compacto de caracteristi-
cas representativas. Este proceso no solo reduce la dimensionalidad, sino que también puede
revelar patrones y anomalias ocultos en los datos, por lo que, en ultima instancia, este enfoque
facilita la deteccion de patrones, la identificacion de anomalias y la prediccion de fallos en
el equipo monitoreado, transformando datos de alta dimensionalidad en una representacion

mas informativa y eficiente.
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Tabla 4.2: Caracteristicas del dominio del tiempo.

No. Caracteristica Definicion

1 Media T, = % DD

5 Mediana T T ( nT; ) si n es impar

&) z(%+ ) sines par

3 Desviacion Estdndar Torg = \/ ﬁ o (g —T)?
4 Varianza Toar = 727 Doiey (T — T)°

5 Miéximo Trnae = max(x)

6 Minimo Tonin = min(x)

7 Valor Peak Tpear = max(|z|)

8 Valor RMS Toms = /£ - >0 a?

9 Curtosis Tiwr = %@l

10 Asimetria Tk = Z%Z:_IST:Z)

11 Crest factor T = %

12 Shape factor Tsr = T%T

13 Impulse factor Tif = T’l’ffl"“

14 Clearence factor Tuy = Tpeak

(230, el 72)
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En la Tabla4.2] z; es una serie temporal de sefiales parai = 1,2,...,n, donde n es el
1

nimero de puntos de datos,y T = - - > " | x; es el promedio de la distribucién de datos.
Adicionalmente se considera la pendiente (Slope), y las primera y segunda derivadas de
las distribucion de datos en el dominio del tiempo, ya que estas caracteristicas adicionales
aportan informacion sobre tendencias, tasas de cambio y aceleraciones en las sefiales de los
sensores, enriqueciendo el conjunto de caracteristicas y potencialmente mejorando la capaci-

dad de los modelos para capturar patrones complejos y eventos significativos en la operacion

del equipo.
Tabla 4.3: Caracteristicas del dominio de la frecuencia.
No. Caracteristica Definicion
1 Centro de frecuencia Fy. = Z:Nl#
2ic1Pi
N
2 RMS de frecuencia Fe = Z+p2f
2 =1 P;
N o
3 Desv. estandar de frecuencia Fyq= \/ %W
=1
4 Relacién RSPPB RSPPB = 2exe:)
5 Curtosis espectral
N /3
6 Asimetria espectral Piow = iz (Pi—P)

1) (e 2 )

En la Tabla 4.3] p; es el espectro de potencia de z;(t), i = 1,2,..., N, N es el nime-
ro de lineas del espectro, y f; es el valor de frecuencia de la i-ésima linea del espectro.
D= % . Zf\il p; puede indicar la energia de vibracion en el dominio de la frecuencia, F.
y F,.ns describen el cambio de posicion de la frecuencia principal, y F§;; puede mostrar el

grado de centralizacion o descentralizacion de la energia del espectro de potencia.
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Por lo tanto, a partir de cada muestra obtenido de los 6 sensores iniciales, se generan 23

caracteristicas por sensor, transformando una muestra de 10006, en una de 1x(23x6).

4.3.3. Seleccion de Caracteristicas

No todas las caracteristicas generadas en la seccion aportan igual cantidad de infor-
macién o guardan relacién con la variable objetivo RUL, por lo que es necesario hacer una

seleccidn de las caracteristicas generadas mds importantes y relevantes.

Entre los métodos mas efectivos para la seleccion de caracteristicas se encuentran los ba-
sados en drboles, como Random Forest, ExtraTrees y Gradient Boosting. Estos métodos se
destacan por varias razones. Son robustos y manejan bien datos no lineales y con interaccio-
nes complejas. Al ser no paramétricos, no asumen una distribucion especifica de los datos,
lo que los hace versétiles en diversos escenarios. Tienen la capacidad de capturar interaccio-
nes importantes entre caracteristicas, lo que es crucial en muchos problemas del mundo real.
Ademads, son menos sensibles a outliers y ruido en los datos, proporcionando asi una mayor

estabilidad en sus resultados.

Para este trabajo la seleccion de caracteristicas se realiz6 en base a los métodos Random
Forest, ExtraTreesRegressor y Gradient Boosting. Para cada método se utilizaron 100 estima-
dores, y luego se seleccionaron s6lo las caracteristicas que explican el 95 % de la importancia
para cada método. Luego, se eligen sélo las caracteristicas que aparecen en al menos dos de
las tres listas de caracteristicas generadas (una por cada método), para obtener una lista de 16
caracteristicas. Finalmente se seleccionan las primeras 10 caracteristicas de la lista obtenida

a partir de los métodos Random Forest, ExtraTreesRegressor y Gradient Boosting.

4.3.4. Normalizacion

La normalizacién de datos es un paso critico en el preprocesamiento, especialmente cuan-
do se trabaja con modelos basados en redes neuronales. Su importancia radica en dos aspectos
fundamentales que afectan el rendimiento y la eficacia del modelo. En primer lugar, la nor-
malizacion aborda el problema de la disparidad de escalas entre las diferentes caracteristicas
de entrada. Esta disparidad puede tener un impacto significativo en el comportamiento de las
funciones de activacién dentro de las redes neuronales. En segundo lugar, la normalizacién

mejora el proceso de optimizacion del modelo, ya que cuando las caracteristicas tienen es-
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calas diversas, la funcidén de costo a minimizar también reflejara estas diferencias de escala.
Esto puede afectar negativamente el algoritmo de gradiente descendiente, haciendo que con-
verja mas lentamente o incluso que tenga dificultades para encontrar el minimo global. Por
lo tanto, al normalizar los datos, se reduce la variabilidad en las distancias dentro del espacio

de caracteristicas, lo que generalmente resulta en una optimizacion mas eficiente y efectiva.

Para abordar estos desafios, en este trabajo se utilizé la normalizacién MinMax. Esta
técnica realiza una transformacion lineal de cada caracteristica, mapeando sus valores a un
rango especifico, tipicamente [0, 1]. La férmula utilizada para esta normalizacién es:

,  x—min(z)

x - (max(z") — min(z")) + min(z") (4.70)

~ max(z) — min(x)
Donde =’ es el valor normalizado, z es el valor original, y min(z) y maz(x) son los

valores minimo y méiximo de la caracteristica respectivamente.

Luego, al considerar el rango de [min(z’), max(z’)] = [0, 1], la ecuacién anterior queda

expresada COmo:

,  x—min(z) @71

~ max(z) — min(x)

4.3.5. Remuestreo con Ventana Deslizante

Los conjuntos de datos generados segun lo descrito en la seccion [4.2.3] tienen la forma
(N° Muestras, N° Caracteristicas), donde N° Muestras corresponde a las filas y N° Carac-
teristicas corresponde a las columnas del conjunto de datos generado. Luego en las secciones
|32y se generan y seleccionan nuevas caracteristicas a partir de los datos de sensores
inicialmente considerados respectivamente. Pero luego de estos pasos los conjuntos de datos
mantienen esencialmente la forma (N° Muestras, N° Caracteristicas). Se requiere modificar
la forma de los datos debido a que a menudo los modelos de deep utilizan capas cuya entrada
debe estar en un formato de mayor dimensién, como por ejemplo las capas LSTM y Convo-

lucionales 1D, donde su entrada debe estar en la forma (batch, timesteps, features) [35].

Para abordar esta discrepancia de formato, se puede implementar la técnica de venta-
nas deslizantes (sliding windows) para el remuestreo de los datos en la forma requerida. El

enfoque de ventanas deslizantes consiste en segmentar la serie temporal en intervalos super-
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puestos, donde cada segmento representa una muestra de entrada para el modelo. La técnica
de ventanas deslizantes es ampliamente utilizada en el andlisis de series temporales y deep
learning debido a su capacidad para capturar patrones temporales y reducir la dimensionali-
dad de los datos [S9]. La ecuacién que describe la creacién de una ventana temporal se puede

expresar comao:
‘/I/i - [Xt—w+17 Xt—w+27 ceey Xt] (4.72)

donde W, representa la i-ésima ventana, X, es el vector de caracteristicas en el tiempo ¢,
y w es el tamafio de la ventana. Este proceso se repite para cada punto temporal, generando
un conjunto de datos remuestreado que preserva la estructura temporal de la serie original
mientras se adapta a los requerimientos de entrada de los modelos de deep learning mencio-

nados anteriormente.

Ahora bien, luego del proceso de generacién de caracteristicas (sec. {.3.2)), cada muestra
representa las condiciones de los equipos para cada hora de su ciclo de vida, de modo que,
al seleccionar una ventana temporal de tamafio 5, se agrupan 5 muestras que representan el
estado de salud de cada bomba durante 5 horas de operacion. En este trabajo se utiliza un
tamafio de ventana deslizante igual a 24, de modo que cada ventana recoge y extrae patrones

en un marco temporal de 24 horas para cada bomba.

4.3.6. Definicion de Funcion Objetivo

Los conjuntos de datos generados segtin lo descrito en la seccion .2.3| consideran que la
variable objetivo RUL decrece de manera lineal con el tiempo, de modo que todas las filas
que corresponden a una misma muestra tienen el mismo valor de RUL = RUL,, pero los datos
de la siguiente muestra tienen un valor de RUL = RUL; — 1, ya que la configuracién de la
simulacién considera la toma de una muestra cada 1 hora de operacién. Sin embargo, segtin
Li et al. [S3], en aplicaciones practicas, la degradacion de los equipos durante las etapas
iniciales de operacion suele ser poco evidente. En la Figura 4.6(a) se ve como las sefiales
que no muestran una tendencia significativa dentro de un rango considerado saludable para
el equipo. Para abordar esta discrepancia, en [53]], los autores propusieron un enfoque mas

refinado utilizando una funcidn lineal por partes (Fig. @.6(b)).
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Figura 4.6: Unidad B0O2 del conjunto de datos simulado: (a) Datos de los 6 sensores nor-
malizados, y (b)Funcion lineal por partes del RUL.

Esta representacion mds precisa del RUL permite una mejor planificacién del manteni-
miento y una gestion mas eficiente de la vida util del equipo, superando las limitaciones de

la simple aproximacion lineal comunmente utilizada.

4.4. Division de Datos y Definicion de Escenarios Experi-

mentales

Para entrenar modelos predictivos que sean capaces de estimar el RUL de los activos
de manera precisa y confiable, es necesario separar los datos disponibles en conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. En la seccién {4.3] se le aplicé un preprocesamiento a

los datos sintéticos generados en la seccién 4.2} los cuales representan las trayectorias de
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degradacion hasta el fallo de un grupo simulado de 14 bombas triplex. Como se menciona
en la seccion4.2.3] entre las 14 bombas simuladas existen 7 modos de falla distintos, donde
cada modo de falla estd representado por dos bombas diferentes en el conjunto de datos
simulados. Considerando lo anterior, se propone la generacion de dos escenarios distintos,
para entrenar y evaluar el desempefio de los distintos modelos de deep learning. La separacion
de los datos en dos escenarios distintos en lugar de usar las 14 bombas en un tnico escenario
se fundamenta en la intencién de evaluar de manera mas rigurosa y exhaustiva la capacidad

de generalizacion y la robustez de los distintos modelos.

4.4.1. Justificacion de la Estrategia de Division de los Datos

= Al separar los datos en dos escenarios distintos, los modelos predictivos pueden ser
evaluados en diferentes condiciones, asegurando que se pruebe tanto su capacidad para
generalizar dentro de modos de falla conocidos, como su capacidad para adaptarse a

modos de falla completamente nuevos y no vistos durante el proceso de entrenamiento.

= Entrenar y evaluar en un dnico escenario podria conducir a una evaluacién sesgada,
donde los modelos predictivos pueden estar sobre ajustado a los datos especificos de
dicho escenario. La separacion en dos escenarios distintos mitiga este riesgo al incluir

multiples condiciones y configuraciones de falla.

4.4.2. Definicion de Escenarios Experimentales

Escenario 1: Generalizacion a Modos de Falla No Vistos

En el caso del escenario 1, se propone una generalizacién a nuevos modos de falla no
vistos durante el entrenamiento, por lo que para el conjunto de datos de entrenamiento se se-
leccionan 8 bombas, representando 4 modos de falla diferentes (2 bombas por modo de falla),
mientras que para el conjunto de datos de validacion se seleccionan 2 bombas, representan-
do un Unico modo de falla, y para el conjunto de datos de prueba se seleccionan 4 bombas,
representando 2 modos de falla diferentes (2 bombas por modo de falla). Por lo tanto, en el
escenario 1, las bombas BOO1, B0O03, B004, BO06, BOO7, BO10, BO12 y BO13 se usaron como
el conjunto de datos de entrenamiento, mientras que las bombas BO02 y BO11 se usaron como
el conjunto de datos de validacidn, y las bombas B005, BO08, BO09 y BO14 se usaron como

el conjunto de datos de prueba. En este escenario se evalda la capacidad de los modelos para
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generalizar a modos de falla completamente nuevos, donde el conjunto de datos validacién
ayuda para que los modelos no se sobre ajusten a los modos de falla especificos del conjunto
de datos entrenamiento. El conjunto de prueba evalia como los modelos se comportan con

modos de falla que no estuvieron presentes en el proceso de entrenamiento.

Escenario 2: Generalizacion dentro de Modos de Falla Conocidos

Para el escenario 2 se propone una generalizacion dentro de todos los modos de falla co-
nocidos, por lo que para el conjunto de datos de entrenamiento se seleccionan 7 bombas, cada
una representando uno de los modos de falla descritos, mientras que para el conjunto de datos
de validacion se seleccionan 3 bombas que representen 3 de los 7 modos de falla diferentes.
Por tltimo, el conjunto de datos de prueba se configura con 4 bombas representando los 4
modos de falla restantes. Por lo tanto, en el escenario 2, las bombas BOO1, B002, BO03, BO04,
B005, B006 y BO09 se usaron como el conjunto de datos de entrenamiento, mientras que las
bombas BO10, BO11 y BO12 se usaron como el conjunto de datos de validacion, y las bombas
B007, B008, BO13 y BO14 se usaron como el conjunto de datos de prueba. Esta separacion
permite que los modelos vean ejemplos de todos los modos de falla durante el entrenamiento,
donde el conjunto de datos de validacion ayuda a ajustar los modelos para generalizar entre
diferentes bombas con el mismo modo de falla y el conjunto de datos de prueba evalia como
los modelos generalizan a datos de bombas no vistas durante el entrenamiento, pero que pre-

sentan modos de falla conocidos.

La Tabla muestra la separacion de las distintas bombas en los conjuntos de datos de
entrenamiento, validacion y prueba para cada uno de los escenarios descritos en los parrafos

anteriores.

Tabla 4.4: Configuracién de unidades en los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba
en los escenarios 1y 2.

Escenario Entrenamiento Validacion Prueba | Escenario Entrenamiento Validacién Prueba
B001, B0O0O3 B002 B005 B001, B002 BO10 B007

B004, B006 BO11 B008 B003, B004 BO11 B008

! B007, BO10 B009 2 B005, B006 BO12 BO13
B012, BO13 B0O14 B009 BO14
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4.5. Desarrollo de los Modelos Predictivos

Como se menciond en el Estado del Arte y en el Marco Tedrico, las redes neuronales con-
volucionales (CNN) y las redes de memoria a corto y largo plazo (LSTM) presentan ventajas
especificas en el manejo de diferentes tipos de datos. Las CNN son especialmente efectivas
para el reconocimiento de patrones espaciales en datos estructurados debido a su capacidad
para detectar caracteristicas locales y su invariancia a traslaciones y escalas [48]] [[77]. Por
otro lado, las LSTM sobresalen en la modelacion de datos secuenciales y series temporales,
ya que su arquitectura les permite capturar dependencias a largo plazo y mitigar problemas
de gradientes desvanecientes y explosivos [35] [29]. Cada una de estas arquitecturas tiene sus
propios puntos fuertes y débiles: mientras que las CNN pueden tener dificultades para mane-
jar datos secuenciales debido a su naturaleza estatica, las LSTM pueden ser menos eficientes
en la extraccion de caracteristicas locales detalladas. Por lo tanto, dada la complementariedad
en el enfoque individual de estas arquitecturas, en este trabajo se propone un andlisis compa-

rativo de cuatro configuraciones diferentes de redes neuronales.

La primera configuracién es una red CNN simple, disefiada principalmente para la ex-
traccion de caracteristicas locales a partir de datos secuenciales como series temporales. La
segunda configuracion presenta una red LSTM disefiada para para procesar y capturar depen-
dencias a largo plazo en series temporales. La tercera configuracién es una combinacién de
las redes CNN y LSTM en serie, tomando como inspiracion los trabajos de Niu et al. [67]]
y Zhang et al. [111], pero simplificando las configuraciones al usar redes CNN y LSTM de
manera secuencial. La dltima es una configuracién mas compleja basada principalmente en
la arquitectura propuesta por Li et al. [S3], donde los datos se analizan en caminos paralelos
por las redes CNN y LSTM. Todos estos modelos se desarrollaron utilizando la API de Keras
debido a su gran flexibilidad y facilidad de uso [19].

4.5.1. Modelo CNN

El modelo CNN, cuya representacion esquemdtica se observa en la Figura[d.7] correspon-
de a una red convolucional simple, cuya configuracion comienza con una capa de entrada que
acepta datos con una forma especifica definida por “input_shape”. A continuacion, se aplican
tres capas convolucionales consecutivas: la primera capa convolucional tiene 32 filtros con
un tamafio de kernel de 3, funcion de activacion ReLLU y un padding “causal”, lo que resulta

en convoluciones causales (dilatadas) donde la salida[t] no depende de la entrada[t+1:]. Esto
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es util para modelar datos temporales donde no se debe violar el orden temporal [97]]. La se-
gunda capa convolucional tiene 64 filtros con un tamafio de kernel de 3, funcion de activacion
ReLU y un padding causal; y la tercera capa convolucional tiene 128 filtros con un tamafo
de kernel de 5, funcién de activacion ReLU y un padding causal. Estas capas convolucio-
nales son responsables de la extraccion de caracteristicas locales de la secuencia de entrada,
permitiendo la deteccion de patrones relevantes a diferentes escalas. La salida de estas capas
se aplanan mediante una capa flatten, que convierte las salidas bidimensionales en una tnica
dimension. Luego, se incluye una capa de regularizacién Dropout con una tasa del 50 %, que
se utiliza para prevenir el sobreajuste al desactivar aleatoriamente un porcentaje de neuronas
durante el entrenamiento. Finalmente, el modelo culmina con una capa densa que tiene una
Unica neurona con una funcién de activacion lineal, proporcionando una tnica prediccion

continua adecuada para problemas de regresion como la estimacion del RUL.

RUL

n Features

(
AN

1 B O

1 D: - | )
Q

CNN 1 Layer CNN 2 Layer CNN 3 Layer
32 Filters 64 Filters 128 Filters Flatten Layer
| (3 x 3) Kernel (3 x 3) Kernel (5 x 5) Kernel (Dropout 50%)
Input Layer
(m windows xn features )

Figura 4.7: Diagrama esquemadtico de la arquitectura del modelo CNN.

4.5.2. Modelo LSTM

El modelo LSTM cuya representacién esquematica se observa en la Figura [4.5.2] pre-
senta una red neuronal de memoria a corto y largo plazo, cuya configuracion comienza con
una capa de entrada que acepta datos con una forma especifica definida por “input_shape”. A
continuacion, se aplican dos capas LSTM consecutivas: la primera capa LSTM tiene 64 uni-

dades, mientras que la segunda tiene 128 unidades. Ambas capas LSTM utilizan la funcion de
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activacion tangente hiperbdlica (tanh) para la salida y la funcién de activacion sigmoide para
las puertas recurrentes. Ademas, ambas capas LSTM estdn configuradas para que devuelvan
la secuencia completa de salidas en cada paso de tiempo, permitiendo que la siguiente capa
LSTM procese toda la secuencia de datos. Después de las capas LSTM, se aplica una capa
de aplanamiento flatten para convertir la salida bidimensional de la ultima capa LSTM en un
vector unidimensional. Luego, se incluye una capa de regularizacion Dropout con una tasa
del 50 %, que se utiliza para prevenir el sobreajuste al desactivar aleatoriamente la mitad de
las neuronas durante el entrenamiento, mejorando asi la capacidad de generalizacion del mo-
delo. Finalmente, el modelo culmina con una capa densa que tiene una unica neurona con

una funcién de activacion lineal, proporcionando una Unica prediccidn continua.
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Figura 4.8: Diagrama esquemadtico de la arquitectura del modelo LSTM.

4.5.3. Modelo CNN-LSTM

La tercera configuracién, cuya representacién esquemdtica se observa en la Figura 4.9
presenta una red neuronal hibrida que combina capas CNN y capas LSTM, disefiada para
aprovechar las ventajas de ambas arquitecturas en el procesamiento de datos secuenciales y
temporales. Esta configuracion en principio, es capaz de extraer caracteristicas locales y cap-

turar dependencias a largo plazo en series temporales, lo que la hace adecuada para tareas
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como la prediccion del RUL.

La arquitectura comienza con una capa de entrada que acepta datos con una forma es-
pecifica definida por “input_shape”. A continuacidn, se aplican tres capas convolucionales
consecutivas: la primera capa convolucional tiene 32 filtros con un tamafo de kernel de 3, la
segunda tiene 64 filtros con un tamano de kernel de 3, y la tercera tiene 128 filtros con un
tamafo de kernel de 5. Todas estas capas convolucionales utilizan la funcién de activacién
ReLU y un padding causal. Estas capas convolucionales son responsables de la extraccion
de caracteristicas locales de la secuencia de entrada. Después de las capas convolucionales,
se aplican dos capas LSTM consecutivas: la primera capa LSTM tiene 64 unidades, mien-
tras que la segunda tiene 128 unidades. Ambas capas LSTM utilizan la funcion de activacion
tanh para la salida y la funcion de activacion sigmoide para las puertas recurrentes. Ademas,
ambas capas LSTM estan configuradas para que devuelvan la secuencia completa de sali-
das en cada paso de tiempo. Estas capas LSTM permiten al modelo capturar dependencias
a largo plazo en los datos procesados por las capas convolucionales. Tras las capas LSTM,
se aplica una capa de aplanamiento (flatten) para convertir la salida multidimensional en un
vector unidimensional. Luego, se incluye una capa de regularizacién Dropout con una tasa
del 50 %, que se utiliza para prevenir el sobreajuste al desactivar aleatoriamente la mitad de
las neuronas durante el entrenamiento, mejorando asi la capacidad de generalizacion del mo-
delo. Finalmente, el modelo culmina con una capa densa que tiene una dnica neurona con

una funcién de activacion lineal, proporcionando una tnica prediccién continua.

n Features

CNN 1 Layer CNN 2 Layer CNN 3 Layer 2 e Y
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Figura 4.9: Diagrama esquematico de la arquitectura del modelo CNN-LSTM.
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4.5.4. Modelo CNN-LSTM-p

La cuarta configuracion, cuya representacion esquemdtica se observa en la Figura 4.10]
es la méds compleja de todas, ya que presenta una red neuronal hibrida paralela que combina
capas CNN y capas LSTM en rutas separadas, disefiada para aprovechar las fortalezas de

ambas arquitecturas en el procesamiento de datos secuenciales y temporales.

Al igual que en el resto de configuraciones, esta arquitectura comienza con una capa de
entrada que acepta datos con una forma especifica definida por “input_shape‘. A partir de esta
entrada, la red se divide en dos rutas paralelas: La primera ruta, denominada ruta CNN, aplica
tres capas convolucionales consecutivas: la primera capa convolucional tiene 32 filtros con un
tamano de kernel de 3, la segunda tiene 64 filtros con un tamafio de kernel de 3, y la tercera
tiene 128 filtros con un tamafio de kernel de 5. Todas estas capas convolucionales utilizan la
funcidn de activacién ReLLU y un padding causal. Estas capas convolucionales son responsa-
bles de la extraccion de caracteristicas locales de la secuencia de entrada. La segunda ruta,
denominada ruta LSTM, aplica dos capas LSTM consecutivas directamente a la entrada: la
primera capa LSTM tiene 64 unidades, mientras que la segunda tiene 128 unidades. Ambas
capas LSTM utilizan la funcién de activacion tanh para la salida y la funcion de activacion
sigmoide para las puertas recurrentes. Ademads, ambas capas LSTM estan configuradas para
que devuelvan la secuencia completa de salidas en cada paso de tiempo. Estas capas LSTM

permiten al modelo capturar dependencias a largo plazo en los datos de entrada.

Después de estas rutas paralelas, las salidas de ambas rutas se combinan mediante una ca-
pa de suma (Add), fusionando asi las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales
y las capas LSTM. Esta salida combinada se procesa a través de una capa LSTM adicional
con 64 unidades, que ayuda a integrar la informacion de ambas rutas. Tras esta capa LSTM
final, se aplica una capa flatten para convertir la salida multidimensional en un vector unidi-
mensional. Luego, se incluye una capa de regularizacion Dropout con una tasa del 50 %, que
se utiliza para prevenir el sobreajuste al desactivar aleatoriamente la mitad de las neuronas
durante el entrenamiento, mejorando asi la capacidad de generalizacion del modelo. Final-
mente, el modelo culmina con una capa densa que tiene una tGnica neurona con una funcién

de activacion lineal, proporcionando una tnica prediccidn continua.

Esta arquitectura paralela CNN-LSTM permite al modelo beneficiarse simultdneamen-

te de la capacidad de las CNNs para extraer caracteristicas locales y de la habilidad de las
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LSTMs para capturar dependencias a largo plazo, potencialmente mejorando su rendimiento

en tareas complejas de procesamiento de series temporales.
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Figura 4.10: Diagrama esquematico de la arquitectura del modelo CNN-LSTM-p.

4.5.5. Dropout

El dropout es una técnica de regularizacion que consiste en desactivar aleatoriamente una
fraccién de las unidades (neuronas) de una capa durante el proceso de entrenamiento. Esto
fuerza al modelo a no depender de unidades especificas, promoviendo una representacion

mas robusta y generalizable de los datos.

En las arquitecturas presentadas, se aplicé un dropout con una tasa p = 0.5 después de la
capa de Flatten en cada modelo. La eleccion de este valor se basa en su efectividad compro-
bada en la literatura para reducir el sobreajuste en tareas de prediccion de series temporales y
en modelos con multiples capas profundas [94]. Esta implementacién asegura que cada uni-
dad tiene una probabilidad del 50 % de ser desactivada en cada iteracion del entrenamiento,

lo que contribuye significativamente a la robustez del modelo.
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4.5.6. Optimizadores

El proceso de optimizacién de los modelos se centra en la selecciéon de optimizadores,
funciones de pérdida y esquemas de ajuste de la tasa de aprendizaje para asegurar una con-

vergencia eficiente y efectiva.

Los optimizadores constituyen el mecanismo por el cual las redes neuronales ajustan sus
parametros para minimizar la funcion de pérdida. Para la optimizaciéon de los modelos, se
empled el optimizador Adam, el cual combina las ventajas de dos métodos de optimizacién
populares: AdaGrad y RMSProp, ajustando los pardmetros de aprendizaje adaptativamente
para cada pardmetro. Este optimizador es especialmente efectivo en problemas de aprendizaje
profundo debido a su capacidad para manejar grandes cantidades de datos y altos niveles de
ruido [43].

4.5.7. Funciones de Pérdida

Las funciones de pérdida cuantifican la discrepancia entre las predicciones de los mo-
delos y los valores reales, guiando asi el proceso de optimizacion. La funcion de pérdida
seleccionada para entrenar los modelos es el Mean Squared Error (MSE). Esta funcién mide
el promedio de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores reales,
penalizando fuertemente los errores grandes. E1 MSE es adecuado para tareas de regresion
como la prediccion del RUL debido a su interpretacion clara y su relacion directa con el

rendimiento del modelo [[15]].

4.5.8. Learning Rate Scheduling

Se implement6 el callback ReduceLROnPlateau para ajustar la tasa de aprendizaje du-
rante el entrenamiento. Este callback reduce la tasa de aprendizaje en un factor de 0.2 si no
se observa una mejora en la métrica de validacion (val_loss) durante 25 épocas consecutivas,
con una tasa de aprendizaje minima establecida en 1 x 1075, Esta técnica es fundamental para
evitar que el modelo se estanque en minimos locales y asegurar una convergencia mas suave

y efectiva.
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4.6. Entrenamiento de los Modelos Predictivos

El proceso de entrenamiento de los modelos se disefié para maximizar la eficiencia y la
efectividad, incorporando diversas técnicas para monitorear y mejorar el rendimiento durante

el entrenamiento.

4.6.1. Tamano de Lote

Se utiliz6 un tamano de lote de 128. La eleccion de este valor se basa en un balance entre
la estabilidad del gradiente y la eficiencia computacional[60]]. Un tamafio de lote moderado
permite aprovechar las capacidades de paralelizacion de los procesadores modernos, a la vez
que proporciona una estimacion mds estable del gradiente, lo que puede conducir a una mejor

convergencia del modelo.

4.6.2. Niimero de Epocas

Una época representa una iteracion o pasada completa a través de todo el conjunto de da-
tos de entrenamiento. El nimero de épocas influye directamente en cudnto tiempo se entrena
el modelo y puede afectar su capacidad de generalizacion [28]. El nimero de épocas se fijo
en 250, permitiendo al modelo iterar suficientemente sobre los datos de entrenamiento para
aprender patrones complejos sin riesgo significativo de sobreajuste, especialmente conside-
rando la regularizacion aplicada. La monitorizacion continua del rendimiento de validacién
garantiza que el proceso de entrenamiento se detenga antes si se alcanza una convergencia

adecuada antes del limite de épocas.

4.6.3. Callbacks

Se utilizaron varios callbacks durante el entrenamiento:
= ModelCheckpoint: Este callback guarda el mejor modelo basado en la métrica de va-
lidacion (val_loss), asegurando que siempre se retiene la version del modelo con mejor

desempefio en el conjunto de datos de validacion [96].

= CSVLogger: Registra las métricas de entrenamiento y validacién en un archivo CSV

para facilitar el andlisis posterior.
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= ReduceLLROnPlateau: Ajusta la tasa de aprendizaje en respuesta a la falta de mejora
en la métrica de validacion. Esto permite que el modelo ajuste sus pesos de manera

mads fina a medida que se acerca a un 6ptimo [91]].

4.7. Evaluacion de los Modelos Predictivos

4.7.1. Meétricas de Evaluacion

Para cuantificar el desempefio y la precision de la estimacion del RUL de los distintos

modelos de deep learning, se definen las siguientes métricas:

1. Error Absoluto Medio (MAE): Corresponde a la media de la diferencia absoluta entre
los valores predichos y los valores reales. E1 MAE es ttil porque proporciona una
medida directa de la magnitud media del error en las predicciones, sin considerar la
direccion del error. En la ecuacion4.73] un menor valor indica un mejor desempefio en
la prediccion del RUL.

N
1 —_—
(MAE), = ~ Zl ’RULi ~ RUL, 4.73)
El valor del MAE se encuentra en la misma magnitud de la variable objetivo, y su valor

se puede interpretar como la distancia absoluta promedio entre el valor real y el valor

predicho.

2. Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Corresponde a la raiz cuadrada del error
cuadratico medio o MSE. EL RMSE es util para interpretar el error de prediccion en las
mismas unidades que la variable objetivo. En la ecuacién un menor valor indica

un desempefio superior en la prediccion del RUL.

1 & 2
(RMSE) ;, = N.Z<RULi—RULi) (4.74)

i=1

La diferencia principal entre el MAE y el RMSE radica en como tratan a los errores de

diferente magnitud; el MAE trata a todos los errores de manera lineal, sin importar su
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magnitud, mientras que el RMSE penaliza més los errores grandes debido al término
cuadratico en su calculo. Debido a lo anterior, el valor del RMSE siempre es igual o
mayor que el MAE para el mismo conjunto de predicciones. Ademas, la diferencia en-
tre MAE y RMSE sirve como indicador de la variabilidad en la magnitud de los errores,
ya que una gran diferencia sugiere que hay presencia de algunos valores extremos muy
grandes en las predicciones, y una pequefia diferencia indica que los errores son mas

consistentes en magnitud en toda la distribucién.

3. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): El error porcentual absoluto medio pro-
porciona una forma significativa de evaluar la precision de la prediccion, sobre todo
cuando es crucial comprender el error relativo, ya que esto permite comparar el des-
empefio de modelos en diferentes conjuntos de datos o escalas, lo que no siempre es
posible con el MAE o el RMSE. En la ecuacién un menor valor indica un desem-
peiio superior en la prediccion del RUL.

RUL,; — RUL,

RUL, x 100 % (4.75)

1
(MAPE)RUL = N Z

El MAPE es facilmente interpretable, ya que expresa el error como un porcentaje del
valor real. Sin embargo, el MAPE puede ser problematico cuando los valores reales
son cercanos a cero, ya que puede resultar en porcentajes de error muy grandes o inde-

finidos.

4. Coeficiente de Determinaciéon (R?): El coeficiente de determinacién es una medida
estadistica que indica la proporcion de la variabilidad en la variable dependiente que es
explicada por el modelo. En la ecuacién un valor de R? mds cercano a 1 indica un

desempefio superior en el ajuste del modelo para la prediccion del RUL.

N _— 2
SN (RUL; — RUL,

R? =1-
oo =157 ot —won)’

(4.76)

donde RUL es la media de los valores reales.

Las métricas de las ecuaciones 4.73| hasta4.76[son usadas de manera frecuente para eva-

luar el rendimiento y la precision de modelos predictivos en tareas de regresion. En estas
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ecuaciones, N representa el tamafio de los datos, RUL; es la vida util remanente predicha por

los modelos, y RUL; es la vida ttil remanente real.

4.7.2. Tablasy Figuras

Para cada uno de los escenarios definidos en la seccion (4.4} se realizaron las siguientes

evaluaciones:

= Tabulacion de Resultados:
Se presentan tablas que muestran los resultados de prediccion utilizando las métricas
de evaluacion definidas en la seccién anterior (MAE, RMSE, MAPE y R?). Estas tablas
comparan el desempeno de los modelos en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Esta comparacion permite observar como varia el desempefio de los modelos al pasar
de datos de entrenamiento a datos de prueba, proporcionando informacién sobre la ca-

pacidad de generalizacion y la presencia de sobre-ajuste.

= Graficos de Dispersion:
Se incluyen graficos de dispersion que muestran la relacion entre el RUL predicho y el
RUL real para cada modelo en el conjunto de datos de prueba. Estos gréficos facilitan
la visualizacién de la precision de las predicciones y la identificacion de posibles ten-

dencias o discrepancias entre los valores predichos y reales.
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Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1. Resultados de la Simulacion

En la seccion se definieron todas las ecuaciones y supuestos que describen la evolu-
cién en el tiempo y el comportamiento del sistema de la bomba triplex. La Figura[S.I|muestra
los resultados de la simulacién del comportamiento normal tanto del caudal como de la velo-
cidad angular de la bomba. Estos resultados de simulacion ofrecen una confirmacién visual
del funcionamiento esperado del sistema bajo condiciones operacionales normales, respal-
dando de esta manera el modelo desarrollado.

Caudal Volumétrico a la Salida

N
o

o

3 |
£ Embolo 1
g 20 Embolo 2
‘30 10 e Embolo 3
© —— Bomba
01— ; : ] ] —
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tiempo de simulacién [s]

5 Velocidad Angular de la Bomba
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Figura 5.1: Caudal volumétrico a la salida de cada émbolo y caudal total de la bomba. No se
han habilitado fallas.
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Ademas del comportamiento normal sin fallas, segin lo descrito en la seccion 4.1.2] el
modelo simulado considera condiciones de deterioro debido a la presencia de tres modos de
falla: WornBearing, LeakSeal, y BlockedIn. Las Figuras [5.2] y [5.3] muestran el efecto en el
caudal y la velocidad angular de la bomba debido a los modos de falla LeakSeal y BlockedIn

respectivamente.

Caudal Volumétrico a la Salida

40 -

—_ —— Embolo 1

g_ 307 — I?mbolo 2

=20 Embolo 3

3 —— Bomba

© 10 1

1A

0. T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
tiempo de simulacion [s]

= Velocidad Angular de la Bomba

o
= 800 -
©

3,600
e
© 400 A
®
3 200
Q
S 0
g 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

tiempo de simulacién [s]

Figura 5.2: Caudal y la velocidad angular de la bomba cuando el fallo de fuga de fluido por
desgaste en los sellos estd activado en el émbolo 1.

Caudal Volumétrico a la Salida

40
T 30 YW
£ —— Embolo 1
= 20 —— Embolo 2
2 10 —— Embolo 3
© —— Bomba
0- T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
tiempo de simulacién [s]
t Velocidad Angular de la Bomba
o
Z 800 A
]
3,600
C
© 400 1
©
g 200
Q
S 01 1 I I I I
4 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

tiempo de simulacién [s]

Figura 5.3: Caudal y la velocidad angular de la bomba cuando el fallo de entrada bloqueada
estd activado en la valvula de retencion correspondiente al émbolo 1.
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En ambos casos se observa que estas condiciones afectan significativamente el perfil del
caudal de salida, provocando una disminucién en la eficiencia de bombeo del cilindro afec-
tado, lo que conlleva a una reduccién del caudal total de salida y a un perfil de caudal mas
irregular. Esto de debe a que la presencia de una fuga de fluido en uno de los cilindros per-
turba el equilibrio entre los émbolos, resultando en un caudal de salida més pulsante y menos
estable, mientras que el bloqueo en la védlvula de retencion de entrada de uno de los cilindros
causa periodos de flujo reducido ya que el cilindro afectado no es capaz de aspirar fluido

correctamente durante su ciclo de bombeo.

Por otro lado, dado que el modelo simulado considera que los componentes del sistema
estan sujetos a un proceso de degradacion segun lo definido en la seccion las Figuras
[5.5]y [5.6] muestran el efecto en el caudal de la bomba y la corriente eléctrica del motor
debido a un incremento paulatino en el deterioro de los sellos en las juntas, el bloqueo progre-
sivo en las vélvulas de retencion de entrada, y el aumento en el desgaste de los rodamientos
del eje cigiiefial de la bomba. En cada caso se observa un empeoramiento en el perfil del
caudal de salida y una disminucidn adicional en la eficiencia de bombeo. Se observa como el
desgaste de los rodamientos del eje cigiienal de la bomba (WornBearing) es el modo de falla

que mayores efectos genera en el perfil de la corriente eléctrica consumida por el motor.

Efecto en Incremeto de Area de Fuga (% de Area Maxima de Valvula)
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Figura 5.4: Efecto en el caudal de la bomba y en la corriente demandada debido al incre-
mento del area de fuga de fluido en la junta debido al desgaste de los sellos en el émbolo 1.
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Efecto de Bloqueo en Valvula de Entrada (% de Area Maxima de Valvule
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Figura 5.5: Efecto en el caudal de la bomba y en la corriente demandada debido al incre-
mento en el bloqueo en la valvula de retencién de entrada del émbolo 1.
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Figura 5.6: Efecto en el caudal de la bomba y en la corriente demandada debido al incre-
mento en el desgaste de los rodamientos del eje cigiiefial de la bomba.
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Luego, como se defini6 en la seccion el momento de aparicion de las fallas (t;) y
el tiempo de fin de la vida util (tgo) fueron generados de manera aleatoria para cada bomba
simulada, segin un proceso estocastico considerando distribuciones de probabilidad normal
y Weibull. El cambio de estado de salud desde una condicién de operacion normal hasta la

aparicion de la falla para las 14 bombas simuladas se muestra en la Figura[5.1]

Estado de Salud [-]
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0.6

Valor
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Figura 5.7: cambio de estado.

Segiin lo establecido en la seccién4.2.3] el sistema simulado de la bomba genera X varia-
bles en total, de las cuales so6lo la corriente del motor ¢ M otor, la velocidad angular del motor
wMotor, los caudales de entrada y salida de la bomba Q);,, y Q¢ Y 1as presiones de entrada
y salida de la bomba F;, y P,,; corresponden a variables medibles del sistema, representando
las mediciones de los sensores reales del sistema. El resto de las variables representan senso-

res virtuales cuya informacién es usada por el modelo para obtener los perfiles de operacion.

Luego, la Figura[5.8 muestra una comparacion entre una porcion de la sefial de corriente
eléctrica del motor obtenida por la simulacién (sefial continua), luego haberle agregado ruido
de sensores (sefial con ruido), y finalmente, luego haber discretizado la sefial mediante un
ZOH (senal discreta).
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Figura 5.8: Comparacion de la sefial continua simulada de la corriente eléctrica del motor
vs. la sefial con ruido y la senal discretizada mediante ZOH.

Finalmente, la Figura [5.9] presenta una muestra de 0.3 segundos de duracién del com-

portamiento normal sin fallas y estacionario de una bomba triplex, donde las sefiales de los

sensores son discretas y

presentan ruido.
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Figura 5.9: Comportamiento normal sin fallas de una bomba triplex, con sefales de sensores

discretas y con ruido.
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Por su parte, la Tabla[5.1|muestra el momento de aparicién de las fallas (t;), el tiempo de
fin de la vida util (tgor), el modo de falla, y la cantidad de muestras de sensores generadas

para cada una de las unidades simuladas.

Tabla 5.1: Tabla resumen de unidades simuladas.

Unidad | ¢, [horas] | tgoy, [horas] Modo de Falla N° Muestras
B001 479 1279 WornBearing 1279
B002 370 1169 LeakSeal 1169
B003 619 1418 BlockedIn 1418
B004 401 1200 WornBearing_BlockedIn 1200
B00S 493 1292 WornBearing LeakSeal 1292
B006 663 1462 BlockedIn_LeakSeal 1462
B007 632 1431 WornBearing_BlockedIn 1431
B008 335 1135 WornBearing_LeakSeal 1135
B009 453 1252 WornBearing_LeakSeal_BlockedIn 1252
BO10 519 1318 WornBearing 1318
BO11 719 1519 LeakSeal 1519
B012 632 1431 BlockedIn 1431
BO13 676 1475 BlockedIn_LeakSeal 1475
B014 510 1309 WornBearing_LeakSeal BlockedIn 1309

5.2. Desempeno de los Modelos Predictivos

Las tablas y figuras que se presentan a continuacion muestran los resultados en el des-
empefio de los cuatro modelos de deep learning basados en diferentes arquitecturas (CNN,
LSTM, CNN-LSTM, y CNN-LSTM-p) definidos en la secci(’)n en la estimacién del RUL,
evaluando aspectos como la precision en las predicciones, la capacidad de generalizacion y

la robustez frente a diferentes conjuntos de datos.

La Tabla muestra la precision de las predicciones de los cuatro modelos de deep
learning en los datos del conjunto de entrenamiento del escenario 1, segin las métricas de
evaluacion definidas en la seccidon El MAE para el modelo CNN fue de 18.72 horas,
mientras que el RMSE fue de 28.98 horas, el MAPE fue del 16.38 %, y el coeficiente de deter-
minacién R? fue igual a 0.9961. Para el modelo LSTM, el MAE fue de 33.24 horas, el RMSE
fue de 42.34 horas, el MAPE obtenido fue del 33.97 % y el coeficiente de determinacion R?

105



fue igual a 0.9918. El modelo CNN-LSTM obtuvo un MAE de 50.66 horas, un RMSE de
65.45 horas, un MAPE del 22.34 % y un coeficiente de determinacién R? de 0.9809. Por ulti-
mo, el modelo CNN-LSTM-p obtuvo un MAE de 28.43 horas, mientras que el RMSE fue de
41.35 horas, el MAPE fue del 9.45 %, y el coeficiente de determinacién R? fue igual a 0.9921.

Tabla 5.2: Comparacién de precision de la prediccion de los modelos en el set de entrena-
miento en el escenario 1.

Conjunto de Entrenamiento

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN 18.72 28.98 16.38 0.9961
LSTM 3324 4234 3397 0.9918

CNN-LSTM 50.66 6445 2234 0.9809
CNN-LSTM-p 2843 4135 945 0.9921

A partir de estos resultados, se aprecia como el modelo con mejor desempefio general en
el conjunto de datos de entrenamiento del escenario 1 fue el modelo CNN, ya que presenta
los menores valores para las métricas MAE y RMSE, y ademads, posee el mayor valor para el
coeficiente de determinacién R?. Sin embargo, el modelo CNN-LSTM-p obtuvo un MAPE
menor al del modelo CNN, por lo que este Gltimo tiene un peor desempeno en términos re-
lativos que el modelo CNN-LSTM-p, lo que significa que en promedio, las predicciones del
modelo CNN estan mds alejadas de los valores reales en términos porcentuales que las pre-
dicciones hechas por el modelo CNN-LSTM-p. De todos modos, el modelo CNN demuestra
ser superior que el resto de los modelos en términos absolutos, donde ademads, junto con el
modelo LSTM, presenta la menor diferencia entre los valores obtenidos de las métricas MAE
y RMSE. Esto es importante ya que una diferencia pequeia entre RMSE y MAE, significa
que los errores grandes no estdn influyendo significativamente en los valores de la métrica
RMSE, lo que indica una distribucion de errores relativamente uniforme. Si la diferencia es
grande, esto indica la presencia de errores grandes u outliers que estan teniendo un impacto
considerable en el valor del RMSE. Por lo tanto, en términos practicos, un modelo con una
menor diferencia entre los valores obtenidos de las métricas MAE y RMSE es un modelo con

errores mas estables, consistentes y relativamente mas pequenos.
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En la Tabla[5.3]se muestra la comparacién del desempefio en términos de la precision de
la prediccion de los cuatro modelos de deep learning evaluados en el conjunto de datos de
prueba del escenario 1. El MAE para el modelo CNN fue de 57.76 horas, con un RMSE de
83.88 horas, un MAPE del 47.34 %, y un coeficiente de determinacién R? igual a 0.9604. Pa-
ra el modelo LSTM, el MAE fue de 98.51 horas, el RMSE de 117.43 horas, el MAPE fue de
un 70.91 %, y su coeficiente de determinacion R? fue igual a 0.9225. El modelo CNN-LSTM
obtuvo un MAE de 84.18 horas, un RMSE de 103.33 horas, con un MAPE del 35.90 %, y
un coeficiente de determinacién R? igual a 0.9400. Finalmente, el modelo CNN-LSTM-p
obtuvo un MAE de 60.25 horas, un RMSE de 87.82 horas, con un MAPE del 22.49 % y un

coeficiente de determinacién R? igual a 0.9566.

Tabla 5.3: Comparacion de precision de la prediccion de los modelos en el set de prueba en
el escenario 1.

Conjunto de Prueba

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN 57.76 83.88 47.34  0.9604
LSTM 98.51 11743 7091 0.9225

CNN-LSTM 84.18 103.33 3590 0.9400
CNN-LSTM-p 60.25 87.82 2249 0.9566

Abhora bien, al evaluar los mismos modelos con el conjunto de prueba del escenario 1, es
decir, con datos que fueron vistos durante el entrenamiento, se observa como se mantiene la
tendencia mostrada en la Tabla es decir, el modelo CNN nuevamente es el que obtuvo el
mejor rendimiento general, pues sus valores para las métricas MAE y RMSE son las meno-
res, y su valor para el coeficiente de determinacién R? es el mayor. Sin embargo, el modelo
CNN también presenta el mismo problema mostrado en su desempefio en el conjunto de da-
tos de entrenamiento del escenario 1, pues el valor del MAPE obtenido no es el mas bajo de
entre los modelos evaluados, lo que significa que en promedio, las predicciones del modelo
CNN estdn mas alejadas de los valores reales en términos porcentuales que las predicciones
hechas por los modelos CNN-LSTM y CNN-LSTM-p. Por otro lado, en este caso, el modelo
CNN presenta la segunda mayor diferencia absoluta entre los valores obtenidos de las métri-
cas MAE y RMSE, es decir, junto con el modelo CNN-LSTM-p, el modelo CNN es uno del
modelos con errores menos estables y relativamente mas grandes en el conjunto de datos de

prueba del escenario 1.

107



Al comparar las tablas y se puede extraer informacion sobre la degradacion del
rendimiento que presentan los modelos al pasar desde los datos de entrenamiento hasta el
conjunto de datos de prueba. En este contexto, la Tabla @] muestra como el modelo CNN-
LSTM presenta la menor degradacion en su rendimiento al comparar su desempefo sobre los
datos de entrenamiento y los datos de prueba, tanto en términos absolutos como en términos
relativos. Esto significa que, ain cuando el modelo CNN muestra un mejor rendimiento en
ambos conjuntos de datos, su robustez y capacidad de generalizacién es inferior al modelo
CNN-LSTM bajo las mismas condiciones de entrenamiento definidas y consideradas para el

escenario 1.

Tabla 5.4: Degradacién de la precision de prediccion de los modelos entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba en el escenario 1.

Degradacion del Rendimiento

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN +39.04 (209 %) +54.90 (189 %) +30.96 (189 %) -0.0357 (-4 %)
LSTM +65.27 (196 %) +75.09 (177 %) +36.94 (109 %) -0.0693 (-7 %)

CNN-LSTM +33.52 (66 %) +38.88(60%) +13.56 (61 %) -0.0409 (-4 %)
CNN-LSTM-p +31.82 (112%) +46.47 (112%) +13.04 (138 %) -0.0355 (-4 %)

Por otro lado, los gréficos de la Figura[5.10|entregan una comparacién visual del desem-
pefio predictivo de los cuatro modelos evaluados en las distintas unidades del conjunto de
datos de prueba del escenario 1. En los gréficos, el eje horizontal muestra las horas de ope-
racion de las bombas, mientras que el eje vertical representa los valores del RUL en horas.
La curva de color naranja corresponde al modelo CNN, mientras que la curva de color verde
corresponde al modelo LSTM, la de color rojo al modelo CNN-LSTM, y la curva de color
purpura representa las predicciones del modelo CNN-LSTM-p. La linea segmentada de color

azul representa los valores “Reales” del RUL.

Al examinar los gréficos de las cuatro unidades pertenecientes al conjunto de datos de
prueba del escenario 1 (B005, BOO8, BO09 y BO14), se observa que los cuatro modelos pre-
dictivos evaluados muestran una capacidad general relativamente buena para seguir la ten-
dencia del RUL real. Esto refuerza el hecho de que todos los modelos obtuvieron valores
bastante altos para el coeficiente de determinacién R? (Tabla , pues en general, un valor

por encima de R? superior a 0.8 es considerado aceptable para modelos de regresién [31]
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[39]]. Por otro lado, en todas las unidades, se observa que practicamente todos los modelos

logran captar el cambio de pendiente presente en la curva del RUL real, el cual indica la

aparicion de algtiin modo de falla subyacente.
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Figura 5.10: Resultados de la prediccion en las unidades de prueba en el escenario 1: (a)
Modelo CNN, (b) Modelo LSTM, (c) Modelo CNN-LSTM, (d) Modelo CNN-LSTM-p.

Ahora bien, respecto a la precision apreciable de los distintos modelos predictivos en las

diferentes fases de vida de las unidades del conjunto de datos de prueba del escenario 1, se

observa como en la fase inicial, donde el RUL se mantiene constante debido a lo discutido

en la seccion [4.3.6] los modelos muestran un buen ajuste en general. Sin embargo, se ob-
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servan algunas fluctuaciones menores, especialmente en las unidades BO09 y BO14. Por otro
lado, en las unidades BOOS y BOO8 todos los modelos a excepcién del modelo CNN-LSTM
tienden a sobrestimar los valores predichos para el RUL. Luego en la fase de transicion, el
punto de inflexién donde comienza el deterioro o la propagacién de la falla es capturado por
todos los modelos, aunque con variaciones en la precisiéon. En la unidad BOOS, por ejemplo,
el modelo CNN-LSTM-p parece detectar este cambio mas temprano que los demdas modelos,
mientras que el modelo CNN-LSTM tiende a reconocer el cambio de pendiente de manera
mas tardia. Durante la fase de pendiente negativa pronunciada, se observan diferencias mas
notables entre los modelos. En general, el modelo CNN-LSTM-p parece seguir mas de cerca
la curva real en la mayoria de las unidades, especialmente en BOO8 y BO14. Sin embargo,
hacia el final de la vida de todas las unidades, se observan cambios rapidos y pronunciados

en las predicciones de RUL, especialmente en las tltimas 200-300 horas de operacion.

La Tabla muestra la precision de las predicciones de los cuatro modelos de deep
learning en los datos del conjunto de entrenamiento del escenario 2, segin las métricas de
evaluacion definidas en la seccion El MAE para el modelo CNN fue de 29.52 horas,
mientras que el RMSE fue de 39.25 horas, el MAPE fue del 24.24 %, y el coeficiente de
determinacién R? fue igual a 0.9922. Para el modelo LSTM, el MAE fue de 33.43 horas,
el RMSE fue de 46.60 horas, el MAPE obtenido fue del 31.81 % y el coeficiente de deter-
minacién R? fue igual a 0.9890. El modelo CNN-LSTM obtuvo un MAE de 23.50 horas,
un RMSE de 40.19 horas, un MAPE del 56.59 % y un coeficiente de determinacion R? de
0.9918. Por ultimo, el modelo CNN-LSTM-p obtuvo un MAE de 21.38 horas, mientras que
el RMSE fue de 27.39 horas, el MAPE fue del 18.65 %, y el coeficiente de determinacién R?
fue igual a 0.9962.

Tabla 5.5: Comparacién de precision de la prediccion de los modelos en el set de entrena-
miento en el escenario 2.

Conjunto de Entrenamiento

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN 29.52 3925 2424 0.9922
) LSTM 3343 46.60 31.81 0.9890

CNN-LSTM 23.50 40.19 56.59 0.9918
CNN-LSTM-p 21.38 2739 18.65 0.9962
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A partir de estos resultados, se aprecia como el modelo con mejor desempefio general
en el conjunto de datos de entrenamiento del escenario 2 fue el modelo CNN-LSTM-p, ya
que presenta los menores valores para las métricas MAE, RMSE y MAPE, y ademads, posee
el mayor valor para el coeficiente de determinacién R2. En modelo CNN-LSTM-p también
presenta la menor diferencia entre los valores obtenidos de las métricas MAE y RMSE, lo
que significa que los errores grandes no estin influyendo tan significativamente en los valores
de la métrica RMSE como en los demds modelos, por lo que el modelo CNN-LSTM-p es el

que presenta errores mds estables, consistentes y relativamente mas pequeios.

En la Tabla [5.6] se muestra la comparacién del desempefio en términos de la precision
de la prediccion de los cuatro modelos de deep learning evaluados en el conjunto de datos
de prueba del escenario 2. El MAE para el modelo CNN fue de 50.54 horas, con un RMSE
de 70.33 horas, un MAPE del 37.07 %, y un coeficiente de determinacién R? igual a 0.9772.
Para el modelo LSTM, el MAE fue de 42.44 horas, el RMSE de 60.62 horas, el MAPE fue de
un 36.38 %, y su coeficiente de determinacién R? fue igual a 0.9755. El modelo CNN-LSTM
obtuvo un MAE de 45.89 horas, un RMSE de 72.84 horas, con un MAPE del 46.80 %, y un
coeficiente de determinacién R? igual a 0.9755. Finalmente, el modelo CNN-LSTM-p ob-
tuvo un MAE de 40.71 horas, un RMSE de 59.51 horas, con un MAPE del 24.67 % y un

coeficiente de determinacién R? igual a 0.9755.

Tabla 5.6: Comparacién de precision de la prediccion de los modelos en el set de prueba en
el escenario 2.

Conjunto de Prueba

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN 50.54 70.33 37.07 0.9772
) LSTM 4244 60.62 3638 0.9831

CNN-LSTM 4589 72.84 46.80 0.9755
CNN-LSTM-p 40.71 5951 24.67 0.9837

Al evaluar los mismos modelos con el conjunto de prueba del escenario 2, es decir, con
datos que fueron vistos durante el entrenamiento, se observa como se mantiene la tendencia
mostrada en la Tabla [5.5] es decir, el modelo CNN-LSTM-p nuevamente es el que obtuvo
el mejor rendimiento general, pues sus valores para las métricas MAE, RMSE y MAPE son

las menores, y su valor para el coeficiente de determinacién R? es el mayor. Sin embargo,
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en este caso, el modelo CNN-LSTM-p presenta la segunda menor diferencia absoluta entre
los valores obtenidos de las métricas MAE y RMSE, ya que, el modelo LSTM presenta una

diferencia ligeramente inferior.

Al comparar las tablas [5.5]y [5.6] se puede extraer informacién sobre la degradacion del
rendimiento que presentan los modelos al pasar desde los datos de entrenamiento hasta el
conjunto de datos de prueba. En este contexto, la Tabla[5.7| muestra como el modelo LSTM
presenta la menor degradacion en su rendimiento al comparar su desempefio sobre los datos
de entrenamiento y los datos de prueba, tanto en términos absolutos como en términos relati-
vos. Esto significa que, ain cuando el modelo CNN-LSTM-p muestra un mejor rendimiento
en ambos conjuntos de datos, su robustez y capacidad de generalizacién es inferior al mo-
delo LSTM bajo las mismas condiciones de entrenamiento definidas y consideradas para el
escenario 2. Adicionalmente, cabe destacar que, ain cuando el modelo CNN-LSTM present6
la mayor degradacién tanto absoluta como relativa en las métricas, MAE, RMSE y R2, el

MAPE se redujo al pasar del modelo de entrenamiento al de prueba.

Tabla 5.7: Degradacion de la precision de prediccion de los modelos entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba en el escenario 2.

Degradacion del Rendimiento

Escenario Modelos MAE RMSE MAPE R?
CNN +21.02 (71 %) +31.08 (79%) +12.83 (53%) -0.0150 (-2 %)
5 LSTM +9.01 27 %) +14.0230%) +4.57(14%) -0.0059 (-1 %)

CNN-LSTM +22.39 (95 %) +32.65 81 %) -9.79(-17%) -0.0163 (-2 %)
CNN-LSTM-p +19.33 (90%) +32.12(117%) +6.02(32%) -0.0125 (-1 %)

Los gréficos de la Figura[5.1T]entregan una comparacién visual del desempeiio predictivo
de los cuatro modelos evaluados en las distintas unidades del conjunto de datos de prueba del
escenario 2. En los gréficos, el eje horizontal muestra las horas de operacion de las bombas,
mientras que el eje vertical representa los valores del RUL en horas. La curva de color naranja
corresponde al modelo CNN, mientras que la curva de color verde corresponde al modelo
LSTM, la de color rojo al modelo CNN-LSTM, y la curva de color pirpura representa las
predicciones del modelo CNN-LSTM-p. La linea segmentada de color azul representa los
valores “Reales” del RUL.
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Figura 5.11: Resultados de la prediccion en las unidades de prueba en el escenario 2: (a)
Modelo CNN, (b) Modelo LSTM, (c) Modelo CNN-LSTM, (d) Modelo CNN-LSTM-p.

Al examinar los gréficos de las cuatro unidades pertenecientes al conjunto de datos de
prueba del escenario 2 (BO07, BOO8, BO13 y BO14), se observa que los cuatro modelos pre-
dictivos evaluados muestran una capacidad general relativamente buena para seguir la tenden-
cia del RUL real, aunque el desempeiio de estos modelos es notoriamente pero en la unidad
BO013, en especial en la zona de deterioro. Por otro lado, en todas las unidades, se observa que
practicamente todos los modelos logran captar el cambio de pendiente presente en la curva
del RUL real, aunque nuevamente, este cambio de pendiente es mas tardio para todos los

modelos en la unidad B013.
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Ahora bien, respecto a la precision apreciable de los distintos modelos predictivos en las
diferentes fases de vida de las unidades del conjunto de datos de prueba del escenario 2, se
observa como en la fase inicial, los modelos muestran un buen ajuste en general, aunque hay
presencia de ligeras fluctuaciones, las cuales son mds marcadas en la unidad BO14. Por otro
lado, en la unidades BO13,todos los modelos tienden a sobrestimar los valores predichos para
el RUL, mientras que en las unidades BOO7 y BO14 los modelos LSTM y CNN-LSTM-p tien-
den a subestimar predichos para el RUL. Luego en la fase de transicion, el punto de inflexién
donde comienza el deterioro o la propagacion de la falla es capturado por todos los modelos,
aunque con variaciones en la precision. En la unidad BOO7, por ejemplo, el modelo CNN-
LSTM-p parece detectar este cambio mds temprano que los demds modelos, mientras que el
modelo CNN-LSTM tiende a reconocer el cambio de pendiente de manera mas tardia. Luego,
en la unidad BO13 los cuatro modelos reconocen el cambio de pendiente practicamente en
el mismo instante. Finalmente, durante la fase de pendiente negativa pronunciada, el ajuste
a la curva original de RUL de todos los modelos en la unidad BOOS8 es casi perfecto, aunque
es evidente que las predicciones tienden a sobrestimar los valores del RUL. Lo anterior se
repite en las unidades BOO7 y BO14, aunque el ajuste no es tan bueno como en el caso de la
unidad BOOS. Las diferencias mds notables entre las predicciones de los distintos modelos y
los valores reales del RUL son apreciables en la unidad BO13, donde en general, el modelo
LSTM parece seguir mas de cerca la curva real la mayor parte del tiempo. Sin embargo, ha-
cia el final de la vida de la unidad BO13, se observan cambios rapidos y pronunciados en las
predicciones de RUL, especialmente en las tltimas 50-100 horas de operacién. Estas fluctua-
ciones también se aprecian en las demas unidades, aunque en menor medida en las unidades
B007 y BO14.

5.3. Discusion de Resultados

El estudio se centro en la evaluacion y comparacion del desempefio en la estimacion del
RUL de cuatro modelos de deep learning (CNN, LSTM, CNN-LSTM, y CNN-LSTM-p) en
un conjunto de datos sintéticos generados a partir de la simulacién de la operacion hasta el
fallo de una pequefia flota de 14 bombas triplex, las cuales contaron con la implementacion
de tres modos de falla principales: WornBearing, LeakSeal y BlockedIn, y la combinacion de
estos, para generar un total de 7 escenarios de falla distintos. Ademads, se utilizé un modelo
de degradacion exponencial basado en [85] y [[7], para la propagacion de las fallas, y la gene-

racion de trayectorias de degradacion hasta el fallo.
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Respecto al desempeiio de los modelos predictivos, los principales hallazgos fueron:

1. En el escenario 1: El modelo CNN mostr6 el mejor desempefio general en los conjuntos
de datos de entrenamiento y prueba, mientras que el modelo CNN-LSTM fue el que
presento la menor degradacion de su rendimiento entre los conjuntos de entrenamiento
y prueba.

2. En el escenario 2: El modelo CNN-LSTM-p obtuvo el mejor rendimiento general en
ambos conjuntos de datos, mientras que el modelo LSTM mostré la menor degradacion
de rendimiento entre ambos conjuntos.

3. Se observaron diferencias en el desempefio predictivo y la precision de las modelos en
distintas fases de vida de las unidades, donde destacan las fluctuaciones pronunciadas
hacia el final de la vida de las unidades.

4. Todos los modelos mostraron una capacidad general bastante elevada para seguir la
tendencia real de los valores del RUL en ambos escenarios, aunque en el escenario
1, donde los datos de prueba estaba compuestos por datos y modos de falla no vistos
durante la fase de entrenamiento de los modelos, existieron desviaciones evidentes en

las predicciones, especialmente en la fase de deterioro del ciclo de vida de las unidades.

Los resultados muestran que los modelos son capaces de capturar la tendencia general
del RUL bajo diferentes condiciones operativas (diferentes modos de falla), donde destaca
el hecho de que en ambos escenarios los modelos lograron captar el cambio de pendiente
del RUL, lo cual indica la capacidad de los modelos de detectar la desviacién del compor-
tamiento normal de las distintas unidades, reconociendo en mayor o menor medida el punto
de inflexion donde comienza el deterioro. Esto sugiere que los modelos han sido capaces de
aprender e identificar patrones sutiles en los datos de entrenamiento, que indican el inicio
del proceso de degradacién. Lo anterior resulta atin mds sorprendente al considerar que los
resultados del escenario 1 mostrados en los graficos de la Figura corresponden a las
predicciones sobre modos de falla no vistos durante el entrenamiento, ya que el hecho de
que los modelos detecten el comienzo del proceso de degradacion anormal, implica que estos
modelos aprendieron de manera precisa los patrones propios del comportamiento normal en
ausencia de fallas, otorgandoles buenas capacidades para la deteccion temprana de de fallas
en las bombas. Ademads, la variabilidad en el desempefio de los modelos entre las diferentes
fases de vida de las bombas indica que existen patrones distintivos en los datos en cada una

de estas fase, lo que a su vez sugiere que las caracteristicas propias de los datos cambian
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a medida que la bomba se deteriora. Esto es coherente con la evolucion de la degradacion
esperada de los fallos mecdanicos, ya que el modelo simulado de las bombas considera un
deterioro con dos fases diferenciadas: una fase de degradacién normal lineal, y una fase de

degradacion anormal exponencial.

Un resultado inesperado fue el alto MAPE del modelo CNN-LSTM en el escenario 2 pa-
ra el conjunto de datos de entrenamiento, a pesar de tener un buen desempefio en las demas
métricas de evaluacion. Esto podria deberse a que el modelo es mas sensible a errores re-
lativos en ciertos rangos del RUL, posiblemente en valores bajos donde un pequefio error
absoluto puede resultar en un gran error porcentual. Ademas, la mejora del MAPE del mode-
lo CNN-LSTM al pasar del conjunto de entrenamiento al de prueba en el escenario 2 también
representa un resultado inesperado. Esto podria indicar que el modelo se adapté mejor a
ciertas caracteristicas presentes en el conjunto de prueba, o que hubo una distribucién mas

favorable de los valores de RUL en dicho conjunto.

Por otro lado, ademds de las diferencias en la complejidad y naturaleza de los distintos
modelos predictivos evaluados, una posible explicacioén para las diferencias de desempefio
entre estos modelos podria ser la sensibilidad a la inicializacién de los pesos o pardmetros
de la redes neuronales, o a la secuencia especifica de datos usada durante las fases de en-
trenamiento. Repetir el entrenamiento con diferentes semillas aleatorias y ademas repetir el
entrenamiento de los distintos modelos en cada escenario varias veces, podria proporcionar
una vision mas robusta del desempeio relativo de los modelos, al generar una distribucién de
los valores predichos del RUL en cada paso de tiempo en lugar de s6lo valores puntuales, lo
que incluso da la opcién de evaluar el desempeiio de los modelos en términos probabilisticos.
Luego, las diferencias en el desempefio entre los escenarios 1 y 2 podrian deberse no solo a
la cantidad de datos de entrenamiento, sino también a la distribucion especifica de los modos
de falla en cada conjunto. Un andlisis més detallado de la composicién de los conjuntos de

datos podria arrojar luz sobre este aspecto.

Sin embargo, los resultados obtenidos cumplen con lo esperado, ya que en ambos esce-
narios los modelos de deep learning mostraron una buena capacidad para aprender y predecir
patrones complejos en datos de series temporales. En particular, como se defini6 en la seccidon
el escenario 1 fue disefiado para simular una configuracion realista, en donde los datos
histéricos de fallas de equipos no estdn del todo balanceados en el sentido de que contienen

muchos mds datos de condiciones normales sin fallo y pocos ejemplos de datos con fallas. En

116



este contexto, lo esperado es que los distintos modelos al menos fueran capaces de detectar el
cambio de comportamiento en los equipos al pasar de un estado normal a uno con presencia
de una falla. Sin embargo, ademas de lograr lo anterior, todos los modelos evaluados en el es-
cenario 1 muestran una aproximacion relativamente aceptable del RUL, sobre todo cerca del
final de la vida las bombas, justo antes de la aparicion de las marcadas fluctuaciones finales.
De lo anterior se desprende que la capacidad de los modelos para generalizar del conjunto de

entrenamiento al conjunto de prueba fue mayor de lo esperado.

Por su parte, para el escenario 2 se planted la evaluacion de todos los modos de falla al
usar el argumento del conocimiento experto y el valor de aumentar la calidad de los conjuntos
de datos al agregar datos simulados. En este contexto, ademas de la deteccion de la aparicion
de la falla, se esperaba un rendimiento superior de los modelos, sobre todo en el ajuste du-
rante la fase de deterioro. Aunque esto fue asi, en general, los resultados del desempefio de
los distintos modelos predictivos en la unidad BO13 mostraron una evidente diferencia con el
resto de unidades, lo que podria indicar que hay diferencias significativas entre los patrones
de deterioro de dicha bomba en especifico atin cuando su modo de falla subyacente estuvo
presente en los datos de entrenamiento de los distintos modelos predictivos, lo que en defini-

tiva dificulta su generalizacion.

Los resultados de este trabajo tienen implicaciones significativas para la implementacion
de sistemas de mantenimiento predictivo en bombas triplex y potencialmente en otros equi-
pos industriales similares. La capacidad de los modelos para predecir el RUL con un alto

grado de precision podria conducir a:

= Mejoras en la planificacion del mantenimiento, reduciendo el tiempo de inactividad no
programado.

= Optimizacion de la vida util de los equipos, evitando tanto el reemplazo prematuro
como las fallas catastréficas.

= Reduccion de costos operativos y de mantenimiento en industrias que dependen de

bombas triplex.

Estos hallazgos contribuyen a la literatura existente sobre el uso de técnicas de deep lear-
ning en el prondstico de RUL, ya que confirman la efectividad de las arquitecturas CNN y
LSTM en este dominio, como se ha visto en estudios previos. Sin embargo, también destacan

la importancia de considerar arquitecturas hibridas como CNN-LSTM y CNN-LSTM-p, que
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pueden ofrecer ventajas en ciertos escenarios. Por lo tanto, este trabajo aporta nuevas pers-
pectivas en aspectos como la comparacion directa de multiples arquitecturas de deep learning
en el contexto especifico de la estimacién del RUL de bombas triplex, la evaluacion del des-
empefio de los modelos en diferentes fases de la vida util de las bombas, proporcionando
una comprension més matizada de sus fortalezas y debilidades, y la identificacion de la va-
riabilidad en la degradacion del rendimiento entre los conjuntos de entrenamiento y prueba,
lo que subraya la importancia de considerar la robustez y la capacidad de generalizacién en
la seleccion del modelo. Sin embargo, las conclusiones de este trabajo se limitan principal-
mente al contexto de las bombas triplex y a los escenarios especificos evaluados. Aunque
los resultados son prometedores, se debe tener precaucion al generalizar estas conclusiones a
otros tipos de equipos o condiciones operativas significativamente diferentes. Algunas de las

limitaciones que podrian haber impactado los resultados incluyen:

1. Tamafio del conjunto de datos: Aunque se utilizaron multiples bombas, un conjunto de
datos més grande podria proporcionar resultados mas robustos y generalizables.

2. Variabilidad en los modos de falla: La distribucion especifica de los modos de falla en
los conjuntos de datos podria influir en el desempeiio relativo de los modelos.

3. Simplificaciones en la simulacién: Cualquier simplificacion en el modelo de simula-
cion podria limitar la representatividad de los datos con respecto a las condiciones del

mundo real.

A pesar de estas limitaciones, los resultados siguen siendo vélidos y valiosos para respon-
der a la pregunta de investigacion sobre la efectividad comparativa de diferentes arquitecturas
de deep learning en la prediccion del RUL de bombas triplex. La consistencia general en el
desempefio de los modelos y su capacidad para capturar tendencias importantes del RUL res-

paldan la validez de los hallazgos.
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Capitulo 6
Conclusiones

El presente trabajo de titulacion ha logrado abordar de manera efectiva el desafio de
predecir la vida util remanente (RUL) de activos criticos, especificamente bombas triplex,
mediante el uso de arquitecturas de redes neuronales profundas aplicadas a datos sintéticos.
Estos datos fueron generados a partir de un modelo de ecuaciones diferenciales que simula
trayectorias de degradacion hasta el fallo. A través de la investigacion y el desarrollo de mo-
delos basados en CNN, LSTM, y combinaciones hibridas (CNN-LSTM y CNN-LSTM-p), se
ha demostrado que estas técnicas pueden proporcionar predicciones precisas y confiables en

el contexto del mantenimiento predictivo.

El modelado y la simulacién de la degradacion de las bombas triplex permitieron crear
un conjunto de datos sintético robusto y representativo, esencial para la evaluacién de los
modelos predictivos. Sin embargo, es importante destacar que cualquier simplificacién en
el modelo de simulacién podria limitar la representatividad de los datos respecto a las con-
diciones del mundo real. Los resultados obtenidos indican que las arquitecturas hibridas,
particularmente CNN-LSTM y CNN-LSTM-p, ofrecieron un desempeiio superior en ciertos
escenarios, capturando de manera efectiva las tendencias de degradacion y proporcionando
estimaciones precisas del RUL. No obstante, se observo que la calidad y cantidad de datos de
entrenamiento son factores criticos que pueden afectar significativamente el rendimiento de
los modelos. Un conjunto de datos més extenso y variado podria mejorar ain més la robustez

y precision de las predicciones.

Las técnicas de preprocesamiento de datos, como la normalizacion y la seleccion de ca-

racteristicas en los dominios del tiempo y la frecuencia, fueron fundamentales para mejorar
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la calidad de los datos y, por ende, la precision de los modelos. A pesar de esto, el impacto
de diferentes enfoques de preprocesamiento en el rendimiento de los modelos sugiere que
futuras investigaciones podrian beneficiarse de la exploracién de metodologias mas avanza-
das o alternativas para optimizar este proceso. La implementacion de técnicas de validacion
cruzada en la evaluacién de los modelos es una limitacion que debe ser abordada en futuros

estudios para obtener una estimacion mas robusta y confiable del rendimiento de los modelos.

Una limitacion significativa de este estudio es la generalizacién de los resultados obteni-
dos exclusivamente con datos sintéticos. La aplicacién de estos modelos a datos reales podria
presentar desafios adicionales, lo que sugiere la necesidad de una validacién exhaustiva en
entornos operativos reales. Ademads, la variabilidad en los modos de falla y las condiciones
operativas podrian influir en el rendimiento de los modelos, subrayando la importancia de

incluir una mayor diversidad de escenarios en futuros estudios.

Baséandonos en los hallazgos y limitaciones identificadas en este trabajo, se proponen las

siguientes recomendaciones y direcciones para el trabajo futuro:

1. Validacion con datos reales:
» Implementar los modelos desarrollados en entornos industriales reales para eva-
luar su desempefo con datos operativos de bombas triplex.
= Colaborar con empresas del sector para obtener conjuntos de datos historicos que

permitan una validacién més robusta de los modelos.

2. Mejora de la simulacion:
= Refinar el modelo de simulacién para incluir una mayor variedad de condiciones
operativas y modos de falla.
= Incorporar factores ambientales y de mantenimiento en el modelo de degradacion

para aumentar su realismo.

3. Exploracién de arquitecturas avanzadas:
= Investigar el uso de arquitecturas como Transformers y otras variantes de RNN
para capturar relaciones temporales mas complejas.
= Desarrollar modelos hibridos que combinen las fortalezas de diferentes arquitec-

turas de deep learning.
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4. Optimizacién de hiperpardmetros y preprocesamiento:
» Implementar técnicas avanzadas de busqueda, como la optimizacién bayesiana,
para la seleccion optima de hiperparametros.
» Explorar técnicas de preprocesamiento mds sofisticadas, incluyendo métodos de

seleccidn de caracteristicas basados en aprendizaje automatico.

5. Extension a otros activos criticos:
» Adaptar y validar los modelos para su uso en otros tipos de equipos industriales
criticos.

» Investigar la transferibilidad de los modelos entre diferentes tipos de activos.

6. Incorporacion de técnicas de explicabilidad:
» Implementar métodos de interpretacion de modelos para aumentar la confianza
en las predicciones y facilitar su adopcidn en la industria.
= Desarrollar visualizaciones que ayuden a comprender los factores que influyen en

las predicciones de RUL.

La implementacion de estas recomendaciones y lineas de trabajo futuro no solo abordaria
las limitaciones identificadas en el presente estudio, sino que también ampliaria significativa-
mente el alcance y la aplicabilidad de los modelos de prediccién de RUL en el mantenimiento
predictivo.

En conclusion, este trabajo ha demostrado el potencial de las redes neuronales profun-
das para la prediccion de la vida til remanente en el contexto del mantenimiento predictivo,
proporcionando una base solida para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en la in-
dustria. Los resultados obtenidos son prometedores, pero es necesario continuar explorando
y refinando estas técnicas para asegurar su efectividad y aplicabilidad en una amplia varie-
dad de escenarios y condiciones operativas. La investigacion ha cumplido con sus objetivos
principales, ofreciendo insights valiosos sobre el rendimiento comparativo de diferentes ar-
quitecturas de deep learning en la prediccion del RUL para bombas triplex, y estableciendo
una metodologia sélida para futuros estudios en este campo critico del mantenimiento pre-
dictivo. La implementacion de las recomendaciones propuestas y la continuacion del trabajo
en las direcciones sugeridas permitirdn avanzar significativamente en la aplicacion préctica y

efectiva de estas tecnologias en entornos industriales reales.
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Capitulo 7
Anexos

En el desarrollo de este trabajo de titulacion, la implementacion y posterior resolucion
del sistema de ecuaciones que simula la operacion y degradacion del sistema de las bombas
triplex se realiz6 utilizando el lenguaje de programacion Python en una serie de notebooks
de Jupyter. Todos los notebooks utilizados para la simulacion del activo, ademas de los note-
books utilizados tanto en el preprocesamiento de los datos como en el desarrollo y posterior
entrenamiento de los modelos predictivos basados en redes CNN y LSTM se encuentran en

el siguiente repositorio de Github:

= https://github.com/ignaciopablo357/Triplex_Pump_R2F_ pred
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