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Resumen

Prondstico de Gestion del Estado es introducido como un campo de investiga-
cion que conecta el estudio de los modos de falla y el Mantenimiento Basado
en la Condicién para predecir cuando y cdmo un producto es mas propenso a
fallar durante su vida Util y asi prevenirlo. Asi, se han desarrollado muchos mo-
delos de prondéstico utilizando técnicas de Aprendizaje Automatico, ya que son
preferidas debido a su capacidad para repeler el ruido y encontrar patrones ocul-
tos. Mas recientemente, los modelos de prondstico del estado del arte se basan
en Redes Neuronales Profundas debido a su capacidad para aprender de datos
abstractos dificiles. Sin embargo, la mayor parte de la investigacion existente aun
no se ha puesto en practica debido a algunas restricciones, particularmente en
la implementacion de hardware. En este proyecto se propone una red neuronal
Perceptrén Milticapa, ya que es menos costosa que las arquitecturas profundas,
desde el punto de vista computacional. Para mejorar los resultados de nuestra
red neuronal se-hace una busqueda profunda de los hiperparametros del modelo,
utilizando una metodologia tradicional de ajuste de modelos y también una técni-
ca de Meta-aprendizaje llamada Neuroevolucion. Adicionalmente, se integra un
Filtro de Kalman como una técnica de posprocesamiento de bajo costo compu-
tacional. El modelo es probado usando el caso de estudio del prondstico de vida
util remanente para turbinas de aeronaves. Los resultados indican que nuestro
modelo supera a varias propuestas de la literatura basadas en Aprendizaje Pro-

fundo. (Palabras Clave: Redes Neuronales, Neuroevolucién, Prediccién, Turbofan)



Abstract

Prognosis Health Management was introduced as a field of research that con-
nects the study of failure modes and Condition Based Maintenance to predict
when and how a product is more prone to fail during its useful life. Using this
concept many prognosis models have been developed using Machine Learning
techniques, since they are preferred because of its ability to repeal noise and find
hidden patters. More recently, the state-of-the-art prognosis models are based
on Deep Neural Networks due to its capacity to learn from difficult abstract data.
However, most of the existing research has not been yet put into practice due to
some restrictions, particularly in the implementation of hardware, e.g., real-time
embedded system. In this project a Multilayer Perceptron is proposed since it
is less computationally expensive than deep architectures. In order to improve
the results of this neural network, an extensive research of hyperparameters is
conducted using a traditional methodology and a Meta-learning technique called
Neuroevolution.. Additionally, a Kalman Filter is added as a low-cost postproces-
sing technique to improve the predictions made by the neural network. The model
is tested using the case-study of the remaining usuful life prognosis for aircraft
turbines. The results indicate that our model outperforms several proposals from

literature based on Deep Learning.
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CAPITULO 1

Introduccion

“Sdlo podemos ver poco del futuro, pero lo suficiente para darnos

cuenta de que hay mucho que hacer”

Alan Mathison Turing

1.1. Justificacion

Con el rapido desarrollo tecnoldgico, los sistemas de ingenieria son cada
vez mas complejos, especialmente en las areas de electronica, energia nuclear,
automotriz, y aeroespacial (Niu y cols., 2010). A medida que su complejidad au-
menta, los aspectos de calidad y confiabilidad son mayormente requeridos para
asegurar su funcionamiento eficiente. Aunque un buen disefo es esencial para
obtener una gran confiabilidad, el deterioro debido al tiempo, uso y condiciones
de trabajo, impactan directamente en su desempeno, lo que implica programas
de mantenimiento mas eficientes que mantengan la disponibilidad y confiabili-
dad de estos sistemas (Jardine y cols., |2006). No obstante, aunque la industria
invierte billones de dolares cada ano en mantenimiento, se presentan fallas ines-

peradas y catastréficas (ver Tabla[1.1) (Hu'y cols.,[2019).

Debido al costo en términos de vidas humanas y materiales asociado a



Tabla 1.1: Fallas catastroficas de sistemas y consecuencias (Hu y cols., 2019)

Lugar Ano Descripcion Consecuencias
Explosion nuclear Muertes
Chernobyl, ocasionado debido a una T
. 1986 ) ., Contaminacion
Rusia simulacién de corte de
L . nuclear
suministro eléctrico
Jaodn Incendio de baterias de Pérdidas
pony 2013 Litio en dos aeronaves econdmicas del
USA ;
Boeing 787 manufacturero

estas fallas, ha atraido la atencion tanto de investigadores como desarrolladores
de herramientas para la gestion de la mejora de la confiabilidad y seguridad de

los sistemas de ingenieria.

Los modelos matematicos basados en el comportamiento fisico de las fa-
llas de los sistemas han resultado ser precisos en su prediccidon. Sin embargo,
los sistemas complejos de ingenieria resultan dificiles de modelar matematica-
mente, lo cual hace imposible una prediccion de fallas por este medio, ya que
estos sistemas estan sujetos a procesos de degradacion multiple (internos, ex-
ternos, dependientes o independientes). Esto impone grandes retos debido a su

complejidad matematica (Alaswad y Xiang, 2017).

1.2. Descripcion del Problema

Aunque desde el 2010 la investigacion y disefio de algoritmos de prondsti-
co han sido introducidas y varios algoritmos han sido propuestos, muchos de
estos son mas especificos a una aplicacion mas que a una herramienta genéri-
ca, y no existe hasta el momento algun algoritmo que logre desempenarce mejor
que los demas en todas las posibles aplicaciones (Peng y cols., 2010)(Khan y

Yairi, 20718).



Las técnicas de Aprendizaje Automatico han sido las preferidas para el
desarrollo de modelos de prondstico de vida Util remanente en sistemas comple-
jos, esto debido a su capacidad para evadir el ruido y encontrar patrones ocultos.
Recientemente, los modelos del estado del arte se basan en redes neuronales
profundas, puesto que éstas han demostrado excelentes resultados para extraer
informacion de datos abstractos multidimensionales. Por otro lado, mucha de la
investigacion hecha no ha sido implementada debido a la complejidad de estos
modelos y a ciertas restricciones de hardware, en especifico, en sistemas embe-

bidos en tiempo real.

En este proyecto de tesis se plantea el problema consistente en determi-
nar de manera eficiente y con la mayor precision posible la vida util remanente
de sistemas complejos, dado un conjunto de indicadores del estado del sistema

y una base datos del comportamiento del mismo en operacion.

1.3. Hipoétesis

Un modelo de bajo costo computacional es tan eficiente como una Red
Neuronal Profunda para el pronéstico de vida util remanente de sistemas com-

plejos, cuando se configuran sus hiperparametros de manera apropiada.

1.3.1. Objetivo General

Desarrollo de un modelo de bajo costo computacional para el pronostico
de vida util remanente de sistemas complejos mediante el uso de Redes Neuro-

nales Perceptrén Multicapa, Meta-Aprendizaje y Filtro de Kalman.



1.3.2. Objetivos Especificos

» |dentificar los modelos del estado del arte para prondstico de vida Util re-

manente en turbofan

= Proponer un modelo basado en una arquitectura de Red Neuronal Per-

ceptron Multicapa con menos parametros que los del estado del arte
» Determinar los mejores hiperparametros del modelo

= Desarrollar una metodologia para la busqueda de hiperparametros de for-

ma manual

= |Implementar un algoritmo evolutivo para la busqueda de los hiperparame-

tros del modelo

» Comparar los resultados de la busqueda de hiperparametros manual contra

los resultados del algoritmo evolutivo

» Validar el modelo comparando los resultados con los del estado del arte



CAPITULO 2

Antecedentes

“Un sutil pensamiento erroneo puede dar lugar a una indagacion

fructifera que revela verdades de gran valor”

Isaac Asimov

2.1. Inicios del Mantenimiento

Junto con el nacimiento de la Revolucién Industrial, el concepto de con-
fiabilidad se convierte en un aspecto importante en la evaluacién de productos y
equipos industriales. El buen diseno de productos es esencial para obtener una
gran confiabilidad, sin embargo, no importa que tan bueno es el diseno, estos se
deterioran con el tiempo debido a las condiciones de trabajo y medio ambiente.
Asi, el mantenimiento surge como una tarea indispensable para lograr mantener
o restaurar las condiciones de estos productos y asegurar satisfactoriamente los
niveles de confianza del producto durante su vida util (Jardine y cols., 2006). El
capital y competencia de las companias dependen de la confiabilidad, disponibi-
lidad, seguridad, efectividad de los productos y/o equipos. Asi, en el siglo XXI| se
establece que el mantenimiento debe ser una parte integral de la estratégica de
productividad para el éxito de una organizacion (Dhillon, 2002). A lo largo de las

décadas, las operaciones de mantenimiento han evolucionado con el crecimien-
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to de la tecnologia. Las estrategias de mantenimiento pueden ser generalmente
clasificadas en dos categorias: Mantenimiento Correctivo (MC) y Mantenimiento
Preventivo (MP) (Duffuaa y cols., 2001). El primero, es una estrategia que es
usada para restaurar, reparar o remplazar equipo a su funciéon requerida antes
de que falle (Tsang, [1995). El ultimo realiza actividades de mantenimiento previo
a que la falla del equipo ocurra (Lofsten, [1999). La estrategia de lleva a pa-
ros de los sistemas de produccion y costos altos debido a fallas inesperadas. Por
otro lado, [MP] busca reducir la ocurrencia de fallas contribuyendo-a minimizar el
costo de reparacién y paros de los sistemas, lo que conlleva al incremento de la

calidad de los productos y servicios de las companias

En la industria, la ejecucién de[MP|puede ser generalmente realizada atre-
ves de ya sea la experiencia o las recomendaciones del manufacturero original
(Ahmad y Kamaruddin|, [2012b). [MPl toma la forma de una revisién basada en un
lapso, por lo cual se le refiere como Mantenimiento Basado en Tiempo (MBT),
y este tiempo es tipicamente determinado en modelos probabilisticos de fallo
del sistema (Alaswad y Xiang, 2017). Con el rapido desarrollo tecnoldgico los
productos son cada vez mas complejos, y por consecuente una calidad y confia-
bilidad mayor son requeridas. [MPIno es usualmente aplicable cuando se trata de
minimizar los gastos de operacion y maximizar el desempefio de los productos
(Ahmady Kamaruddin, [2012b). De hecho, eventualmente el [MPlse ha convertido

enlos

mayores gastos de muchas companias (Jardine y cols., 2006). Se puede
determinar basicamente 3 razones de lo anterior (Labib, 2004): la primera, ca-
da sistema trabaja en diferentes condiciones y por lo tanto requiere diferentes
horarios de [MP}; segundo, los disefiadores usualmente no tienen experiencia de

las fallas del sistema y tienen menor conocimiento de su prevencion comparado



con los operadores y el personal de mantenimiento; la tercera, las companias
gue se encargan de realizar los sistemas ocultan cierta informacion. Por lo tanto,
sistemas de mantenimiento mas eficientes son necesarios, especialmente en las
areas de electrénica, energia nuclear, automotriz, construccion naval y aeroes-

pacial (Niu y cols., 2010).

2.2. Mantenimiento Basado en la Condicion

El problema del mantenimiento basado en intervalos-de tiempo fue pre-
sentado formalmente en (Neale y Woodley, [1975) donde se senala que el pro-
blema del radica en que no se conoce el intervalo de tiempo optimo para
realizar el mantenimiento debido a que no todos lo sistemas se encuentran bajo
las mismas condiciones y por lo tanto pensar en un tiempo constante en los in-
tervalos de tiempo antes del mantenimiento no es la solucion. De hecho, para el
intervalo de 1958 a 1987 se conoce en la industria petroquimica numerosos acci-
dentes alrededor del mundo debido al pobre mantenimiento de sus sistemas, en-
tre los mayores incidentes figuraban dos casos del afio 1977 ocurridos en Méxi-
co (Davies, |2012). Asi entonces en 1975 es introducida una nueva estrategia de
mantenimiento denominada Mantenimiento Basado en la Condiciéon (MBC) para
maximizar la eficiencia de la toma de decisiones del MP| (Ahmad y Kamaruddin,
2012a). A partir de entonces fue dividido en dos categorias: La primera es
el-mantenimiento tradicional basado en intervalos de tiempo denominado como
[MBT|, y por ultimo el MBC. De acuerdo con (Jardine y cols., 2006) es un
mantenimiento que recomienda evadir mantenimiento innecesario a través de
acciones unicamente cuando hay evidencia de condiciones y/o comportamiento

anormal del sistema. Por ejemplo, los motores de los vehiculos tienen interva-



los de cambio de aceite recomendados por el fabricante. Estos intervalos son
basados en un promedio o buena aproximacion en lugar de la condicién actual
del aceite. La idea detras de es remplazar el aceite solamente cuando se
requiere y no cada intervalo de tiempo como se sugiere. Los beneficios economi-
cos son percibidos facilmente al evadir operaciones innecesarias. El corazén del
[MBCles el monitoreo del estado o condicion del sistema, donde sefiales son con-
tinuamente monitoreadas usando ciertos tipos de sensores u otros indicadores

apropiados. Asi el mantenimiento es realizado “solo cuando es necesario”.

Las condiciones para el [MBC|se resumen a las siguientes (Niu, [2017):

= Ya sea que la prevencién de la falla no es posible, o la forma en que se llega
a dicha falla es desconocida de forma-que pareciera que ocurre de forma

aleatoria
= Existe una medida de correlacion con la falla (vibracion).

= Se ha identificado algun valor que indica que la falla ocurrira si se sobrepa-

sa.

Esta estrategia tiene buenos resultados siempre y cuando se tiene al per-
sonal entrenado para tomarse el tiempo de realizar las actividades de manteni-

miento.

2.3. Mantenimiento Centrado en la Confiabilidad

El mantenimiento es una disciplina que cambia constantemente y esto
debido al gran incremento en el nimero y variedad de activos o bienes (equi-

po, infraestructura, etc) en las organizaciones, los disenos complejos, nuevas
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técnicas, y el cambio de punto de vista de la organizacion y responsabilidades
de mantenimiento. Asi, en 1968 se desarroll6 una nueva filosofia conocida co-
mo Mantenimiento Centrado en la Confiabilidad (MCC). Esta idea llego con el
Boeing 747 a los Estados Unidos, un avidon de cuerpo grande. Las aerolineas
americanas al darse cuenta de que su mantenimiento costaria mas de lo comun
declaraban al modelo 747 econdmicamente no rentable. United Airlines y Boeing
trabajaron en desarrollar un nuevo proceso de toma de decision para determi-
nar qué tipo de mantenimientos era requerido para cada activo, dada la fisica de
cada falla, buscando mantener la navegabilidad del avién siempre. Como resul-
tado en 1968 se publica el manual de mantenimiento para esta aeronave. En los
70’s el documento es generalizado para ser usado en otros aviones, apareciendo
oficialmente en éste el término reliability centered maintenance (mantenimiento

centrado en confiabilidad) (Dhillon, 2002; Sifonte y Reyes-Picknell, 2017).

“El no es una estrategia de - mantenimiento, sino un proceso de toma
de decisiones para crear estrategias de mantenimiento optimizadas combinando
otras estrategias de mantenimiento” (Sifonte y Reyes-Picknell, 2017). En otras
palabras, “es una metodologia cientifica para la formulacién y optimizacién de

estrategias de-mantenimiento” (Yoshikawa y cols., 2014).

El fundamento tedrico que soporta esta filosofia fue la conclusién hecha
por-lainvestigacion de la Aviacion Americana y la industria naval, que las fallas
de los sistemas debidas a la edad de éste son solo del 8-29 % mientras que
aquellas independientemente de su edad eran del 71-92 % (Yoshikawa y cols.,
2014). Concluyendo que el MBT no era la opcion mas adecuada debido a que
no atendia a la mayor cantidad de fallas. Este increible descubrimiento no solo
era pertinente para la industria de la aviacion, sino para todas aquellas industrias

cuyos sistemas son demasiado complejos como para determinar que sus fallas

10



pueden ser debidas solo a la edad del mismo, y asi es que otras industrias co-
menzaron a incorporar esta nueva filosofia de mantenimiento y tal es el caso de
la industria de la energia nuclear. En 1998 La planta de energia nuclear de Daya
Bay introdujo el y hoy es considerada como la planta de energia nuclear

mas exitosa en implementar lo (Yoshikawa y cols., 2014).
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Figura 2.1: Linea del Tiempo del Mantenimiento. Imagen propia
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2.4. Futuro del Mantenimiento

Como se puede observar en la Figura la evolucién del mantenimiento
ha sido constante y una consecuencia de los descubrimientos y desarrollos tec-
noldgicos a lo largo de la historia. Y basicamente puede reducirse a tres grandes
técnicas, desde el MC seguido por el MBT y finalmente el MBC. Hoy en dia el
mantenimiento es idealmente una mezcla de estos tres tipos dependiendo de los
objetivos y la parte del proceso que al que se le realiza el mantenimiento, a esto
se le llama[MCC| En préctica la eleccion de la estrategia optima de mantenimien-
to no es tan simple. Y aunque parezca que es el mejor de los tres resulta
que no todas las fallas pueden ser detectadas, solo aquellas relacionadas a la
variable de medicion y la recoleccion de los datos requeridos puede ser retado-
ra. Aunque los datos de la condicion del sistema estan siempre disponibles, en
la mayoria de los casos es costoso obtenerlos debido al equipo de monitoreo,
como sensores y no todas las.companias estan dispuestas a gastar en ello (Niu,
2017) (Ahmad y Kamaruddin, 2012a).Por ello en muchos casos una combinacion

de estas tres técnicas es usada.

Industria 4.0

Dado que el mantenimiento es una consecuencia de los desarrollos tec-
nolégicos, observando las tendencias tecnoldgicas podemos predecir hacia don-

de va el futuro del mantenimiento.

En la Figura se ilustra la evolucion de la industria hacia la llamada
Industria 4.0, termino para la cuarta revolucion industrial presentado por primera

vez en la feria de Hanover en 2011 (Kagermann y cols., [2011).
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Figura 2.2: Evolucion de la Industria (Imagen propia con base en DFKI 2011)

A medida que el mundo digital, fisico y humano contindan integrandose,
experimentamos una profunda 4ta transformacion en la industria, que llega hasta
nuestras vidas. La revolucion industrial, Internet de las cosas (IoT, por sus siglas
en inglés) y Big Data, estan cambiando la forma en que diseniamos, fabricamos,
proporcionamos productos y servicios. Esta brindando oportunidades para hacer
que los sistemas de produccidén sean mas eficientes y rapidos, y mas flexibles
y resistentes a las complejas cadenas de suministro y redes de distribucion que

unen a la economia global (Zio, 2016) (Siemens, [2013).

Observando las tendencias de Tecnologias de la Informacién, se indica en

(Siemens|, |2013) que para los proximos 20 anos el poder computacional, la capa-

cidad de almacenamiento, y la velocidad de transmisiéon de datos por microchips

se enfrentara a un incremento de miles de veces. Se podria decir el rendimiento
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de una computadora portatil del ano 2013 cuyo costo era de aproximadamente

500 euros sera encontrado en microchips de un costo de 0.5 euros.

Estos avances en la tecnologia han abierto las puertas a la practica del
IMBCI| (Alaswad y Xiang, 2017). La tecnologia de adquisicion, la capacidad de
almacenamiento, y la capacidad de procesamiento de datos ya son una realidad
y su accesibilidad a muchas compafnias esta cada vez méas cerca. Esto ultimo es
muy importante debido a que como se ve en la Figura [2.2]la complejidad de los

sistemas incrementa también lo que requerira sistemas confiables y seguros.

Las barreras econ6micas para realizar esta practica se estan mitigando
con el desarrollo tecnologico y por ello hay un gran esfuerzo en la investigacion
del al dia de hoy. Los datos existen, la pregunta es ;,Coémo sacar la mayor

informacion posible de esos datos para mejorar los sistemas de mantenimiento?.

2.5. Desarrollo de la técnica de Prondstico y Ges-

tion del Estado

Prondstico y Diagndstico

Dos grandes necesidades aparecen con el surgimiento de la filosofia de
MBC.Y es cierta para sistemas mecanicos y electrénicos. Estas son el diagnosti-

Co y pronostico.
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Figura 2.3: Diferencia entre diagnéstico y pronédstico. Imagen propia con informa-
cién deLee y cols.[(2014)

En la Figura[2.3|se muestra el desarrollo del proceso de degradacion de un
sistema con respecto al tiempo hasta alcanzar una condicién donde éste falla. A
partir de esto se pueden conceptualizar los terminos de diagnostico y prondstico

como (Niuj, 2017):

= Diagnodstico: Se realiza cuando la falla ya ocurrié y consta de la exploracion

de relaciones de causa y efecto para aislar la causa raiz de la falla.

= Prondstico: Es la evaluacién de la condicién actual del sistema para pre-
decir condiciones futuras, lo cual incluye detectar una probable falla futura

y el tiempo de vida util restante del sistema para alcanzar dicha falla.

Desde el punto de vista de la investigacion, diagnéstico es una area mas
madura que prondstico, dado a lo retador que llega ser éste ultimo (Eker y cols.,
2012). Sin embargo, en términos practicos prondstico es mas eficiente que diag-

nostico para evitar fallas inesperadas, ahorrando costos de paros de produc-
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cién y mantenimeinto no planeado (Jardine y cols.,[2006) (Ahmad y Kamaruddin,

2012a).

Transformacion del Mantenimiento

El termino Pronéstico de la Gestién del Estado (PGE) o Prognosis Health
Management (por su nombre en inglés) fue introducido en el campo de la medi-
cina como la prediccion del curso futuro y resultado del proceso de una enferme-
dad (Abu-Hanna y Lucas, |2001). Derivado del mismo concepto, varios métodos
de prondstico se han desarrollado para mantenimiento de maquinaria en los ulti-
mos 14 anos (Lee y cols., 2014), con un mayor-enfacis a partir del 2010 (Peng
y cols., [2010).Es un campo de investigaciony aplicacion que utiliza datos en la
evaluacion del estado de la condicién actual del sistema de ingenieria para pre-
decir cuando y como el sistema es mas propenso a fallar durante su tiempo de
vida atil (Hu y cols., [2019). La prediccidén del tiempo se convierte entonces en la
prediccion de la Vida Util Remanente (VUR), el cual es un concepto importante

para la toma de decisiones de mantenimiento.

Ademas, es la disciplina que conecta el estudio de los modos de
fallo a el estudio del ciclo de vida del mantenimiento de los sistemas, y también
es conocido como Systems Health Management (SHM),o -en aplicaciones de
transporte- Vehicle Health Management (VHM) o Engine Health Management
(EHM) (Niu, 2017).

consta de las siguientes facetas:

= Adquisicion de Datos: A través de los sensores el sistema de ingenieria se

adquieren senales
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m Procesamiento: Se extraen las caracteristicas mas relevantes del sistema

» Prondstico: Se define un umbral para cada tipo de condicion anormal y se

predice el tiempo de vida restante respecto a dicho umbral

m Gestion: Se habilita la toma de decisiones optima pasado en el tiempo de

vida util restante.

En la Figura[2.4] se observan diferentes estrategias de mantenimiento res-
pecto a la complejidad e incertidumbre que presentan los sistemas. [PGE|se pue-
de tratar como una forma evolucionada de pero también se ha
fundamentado en las bien conocidas metodologias de [MP}, [MCC], y por supuesto

MBCI (Lee y cols.,[2014)

Sistema Sistema

Estético Dinamico

)
-
=
0
E
£
0
L4
c
[}

NO Intrusivo

Muchas Variables

Complejidad

Intrusivo

Disefio
Robusto

Pocas Variables

Estimacion Estimacion

Deterministica Estadistica ’
Incertidumbre

Figura 2.4: Trasformacion del Mantenimiento y Futuras Tendencias. Imagen
adaptada de Lee y cols.| (2014)

Se pueden usar técnicas de para proporcionar datos a los modelos

de pronosticos de [PGEly respaldar la toma de decisiones precisa y oportuna que
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evite el tiempo de inactividad y maximice los beneficios (Niu, [2017). Ademas,
hablando de tendendcias para el futuro del mantenmiento, se considera
la base, cuando se complementa con otra técnicas, para areas avanzadas que
incluyen Mantenimiento Auténomo, Sistema Resilientes y Sistemas de Ingenieria

Inmunologicos (Lee y cols., 2014) (ver Figura [2.4). PGEl es el presente y sus

disciplinas necesitan ser desarrolladas mas para ayudar a crecer estas areas
avanzadas.
Sistema Sistema

Estético I Dinamico

Sistemas

1
Mantenimeinto -
I IMeINtol  ye Ingenieria

I Autonomo | 4
I I Inmunologicos

antenimeinto
NO Intrusivo

Sistemas

Muchas Variables

(MBC)

Resilientes

Complejidad

Intrusivo

Disefio
Robusto

Pocas Variables'

Ewnﬁm Estimacién
rministica Estadistica

Incertidumbre

Figura 2.5: Trasformacion del Mantenimiento y Futuras Tendencias. Imagen
adaptada de|Lee y cols.| (2014)

2.5.1. Metodologias de PGE

Los enfoques técnicos para la construccion de modelos de prediccion en

pueden ser categorizados dentro de tres clases.
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Modelo Fisico-Matematico

Este enfoque intenta incorporar el conocimiento de la fisica del sistema
a la prediccion de la VUR. Los modelos pueden ir desde un micro-nivel a uno
macro donde se incluyen los sub-sistemas definiendo relaciones entre estos 'y de
alguna manera simplificando su representacion. La desventaja de ir de un micro
a un macro nivel radica en la reduccion en la precision de prediccion. Cuando el
sistema es complejo (como la turbina de un avién) el desarrollo del modelo es

exhaustivo (Niu, 2017).

La mayor parte de la investigacion de modelos matematicos para

presenta las siguientes caracteristicas (Alaswad y Xiang, |2017):

La mayoria se enfocan en un solo componente (micro nivel)

= El enfoque a multiples componentes (macro nivel) no se ha atendido ade-

cuadamente.

» La consideracion de procesos degradacion multiple ( interna, externa, de-
pendiente e independiente) es un gran reto debido a su complejidad ma-

tematica.

= Pocos trabajos referentes a degradacion mdultiple se han hecho y éstos han

considerando principalmente procesos de degradacion independientes.

Modelo Basado en Datos

Estas técnicas son apropiadas cuando no se tiene la informacion necesa-
ria para comprender el comportamiento del sistema o cuando es suficientemen-

te complejo como para desarrollar precisos modelos matematicos (Liu y cols.,
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2009). La principal ventaja de estos métodos son que pueden dar soluciones
rapidas y menos costosas, en comparacion con otros enfoques, al igual que pue-
den proveer una cobertura amplia del sistema a comparacion de los modelos
matematicos cuyo alcance es corto (Niu, 2017). La idea es utilizar las mediciones
de la condicién del sistema como presiones, temperaturas, velocidades, vibracio-
nes, corrientes, etc, para crear un modelo que correlaciones estos parametros
y su comportamiento con la degradacién del sistema asi como la evolucion de

fallas con el objetivo de predecir la[VUR| (Elattar y cols., 2016).

La condicion para llevar a cabo este enfoque en es la fuente de da-
tos lo bastante grande como para poder entrenar los algoritmos y encontrar los

patrones que determinaran las correlaciones (Niu, [2017).

De igual forma las técnicas basadas en datos pueden ser categoriza-
das en dos grandes grupos como: Técnicas Estadisticas e Inteligencia Artificial.
Técnicas de Inteligencia Artificial son preferidas sobre las otras debido a su ha-
bilidad de rechazo de ruido en datos y aprendizaje de patrones ocultos en las

relaciones entre parametros (Elattar y cols., 2016).

Modelo Hibrido

Como su nombre lo senala es una combinacion del enfoque matematico y
el basado en datos (Elattar y cols., 2016). El enfoque de datos puede compensar
la falta de conocimiento para el modelo fisico-matematico (ajuste de parametros
del modelo por medio de datos), o el modelo fisico-matematico puede compen-
sar la falta de datos en el otro enfoque. En realidad es raro encontrar trabajos
puramente basados en un solo enfoque siempre se encuentra alguna contribu-

cién de una metodologia con la otra(Niu, 2017). Esto métodos hibridos pueden
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ser categorizados como ‘fusidn pre-estimacion’ y ‘fusién pos-estimacion’ (Niu,

2017)(Elattar y cols., 2016). (Elattar y cols., 2016)

2.6. Inteligencia Artificial

Aunque no se ha logrado consensuar una definicion universalmente acep-
tada para Inteligencia Artificial (IA), Nils J. Nilsson, investigador y-fundador de la
disciplina de[[Alpropone que la “Inteligencia Artificial es al actividad de desarrollar
maquinas inteligentes, entendiéndose por inteligencia la cualidad que permite a
una entidad funcionar apropiadamente y con conocimiento de su entorno”. Asi
mismo en el trabajo reciente de la Universidad de Stanford (Stone y cols., 2016)
se seiala la [[Al como ’una ciencia y un_conjunto de tecnologias computaciona-
les que son inspiradas por las maneras en que los humanos usan sus sistemas

nerviosos y cuerpos para percibir, aprender, razonar y tomar decisiones’.

La[lAlha sido un campo de investigacion creado a partir de varias discipli-
nas entre las que destacan: Ciencias de la Computacion, Matematicas, Neuro-

ciencia, Biologia, Sociologia, Psicologia, Linglistica y Filosofia.

Hoy en dia la[[Al se ha convertido en una herramienta ampliamente usada
por una- gran variedad de disciplinas debido a sus grandes capacidades. Sus

principales aplicaciones son las siguientes:

Aprendizaje Automatico

Sistemas Expertos

Visién por Computadora

Planeacién
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» Robébtica

= Procesamiento del Lenguaje Natural

Aprendizaje Automatico

La habilidad para aprender es una de las caracteristicas fundamentales de
un comportamiento inteligente. Desde la era de la computacion, investigadores
buscan el como implantar esta capacidad a maquinas. Asi el estudio y modelado
computacional de los procesos de aprendizaje en sus multiples manifestacio-
nes es conocido como Aprendizaje Automatico (AA) o Machine Learning (por su
nombre en inglés) (Aigner, 1983). Comenzd con la investigacion de maquinas
basadas en modelos de neuronas. En 1994 McCullon y Pills proponen el primer
modelo matematico formal de una neurona el cual es base para los modelos aun

utilizados (ver Figura[2.6).
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Figura 2.6: Representacion de una neurona. Imagen propia

El modelo era ajustado por parametros llamados pesos mas sin embargo

no se ajustaban automaticamente.

En 1957 en el Laboratorio de Aerondutica Cornell, Frank Rosenblatt di-
seno varios dispositivos de aprendizaje inspirados en el método de aprendizaje,
a estos disenos los llamo “perceptrons” para enfatizar su habilidad de percep-
cién y no légicas (Dreyfus, [1990). El objetivo de estos dispositivos era aprender
a través de ejemplos para distinguir si una entrada pertenecia a un conjunto. Hoy

en dia a este algoritmo es a lo que se le conoce como “Percetrén”.

Debido a la tecnologia primitiva del momento la mayoria de la investiga-

cion referente al tema de las neuronas era teorica o requeria de hardware es-
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pecializado tal como el Perceptron de Rosenblatt pero dio inicio a la disciplina
de Reconocimiento de Patrones (Aigner, 1983). En el ano 1960 en Standford
se propone un nuevo modelo de neurona llamado ADELINE (de ADAptative LI-
Near Element) contaba con una nueva y poderosa forma de aprendizaje que,
a diferencia de Perceptron, todavia se usa ampliamente. Widrow y sus alum-
nos aplicaron ADALINE con éxito a una gran cantidad de problemas. Para 1969
Minsky y Papert dieron a conocer las debilidades de las redes neuronales y es
qgue basicamente, todas las redes neuronales sufren la misma “falla fatal’que el
perceptron; la incapacidad de ser Util de calcular ciertos predicados esenciales
como XOR. Dejaron la impresiéon de que la investigacion de redes neuronales

habia demostrado ser un callejon sin salida.

En los anos 60s ya se hablada la reduccién de errores mediante la técni-
ca de gradiente descendiente. Kelley y Bryston desarrollan soluciones de control
optimo para trayectorias de cohetes basadas en el método del gradiente (Aig-
ner, |1983). La primer aplicacion de la propagacion hacia a tras del error o mejor
conocido como Retropropagacion (BP), utilizando el método del gradiente fue
hecha en 1981 por Werbos (Werbos, [1981) , sin embargo no fue hasta 1986 que
el articulo por Rumerhart (Rumelhart y cols., 1985) significativamente contribuyo
a la popularizacion de BP para entrenamiento de Redes Neuronales con mas
de una capa oculta, desarrollando el conocido Perceptrén Multicapa (PMC). A
partir de entonces multiples aplicaciones fueron desarrolladas y nuevas arquitec-
turas fueron propuestas. En los 90’s un nuevo paradigma surge como Agentes
Inteligentes como sistemas capaces de reaccionar dependiendo de su entorno
(Russell y Norvig, 2016) . En 2006 Hinton y Osindero desarrollan un algoritmo pa-
ra rapido entrenamiento de redes con mas de una capa, surgiendo asi el término

Aprendizaje Profundo (AP). Muchas nuevas arquitecturas referentes a [AP| co-
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mienzan a surgir, pero no es hasta 2016 que Google DeepMind demuestran que
AP es capaz de muchas cosas tras enfrentare al reto de desarrollar una([Alcapaz
de jugar y dominar uno de los juegos mas complejos, Go. SullAlllamada AlphaGo
basada en DL gand 4-1 al entonces mejor jugador del mundo de Go, Lee Sedol.
La victoria de AlphaGo fue un logro histérico que los expertos acordaron una
década por delante de su tiempo (Silver y cols.,[2017). En 2018 OpenAl un labo-
ratio de [[Al sin fines de lucro desarrollan una(lAlllamada OpenAl-Five, constituida
de cinco redes neuronales. Esta [Al derrotd a los mejores jugadores de Dota 2
el cual es un un videojuego tipo multijugador de ritmo rapido que plantea un tipo
diferente de desafio con respecto con ajedrez o a Go, ya que requiere que las
computadoras colaboren y administren la incertidumbre. "La préxima gran nove-
dad para la inteligencia artificial es la colaboracion”, dice Jun Wang, cientifico
informatico del University College London que trabaja en StarCraft Il, otro juego

de estrategia en tiempo real (Hutson, 2018).

Los hitos y el surgimiento de los algoritmos representativos que han forja-

do esta area de investigacién son descritos en las Figuras[2.7]y [2.8]
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Los algoritmos de [AAl emplean métodos de calculo para “aprender” infor-
macioén directamente de los datos sin depender de una ecuacién predeterminada
como modelo. Los algoritmos mejoran su rendimiento de forma adaptativa a me-
dida que aumenta el nimero de muestras disponibles para el aprendizaje. Por
esta razon es una herramienta clave hoy en dia para resolver problemas de Big

Data como (MathWorks, 2018):

» Finanzas computacionales: Calificacion crediticia y algoritmos para co-

mercio

= Procesamiento de imagenes y vision artificial: Reconocimiento facial,

deteccion de movimiento y deteccion de objetos

= Biologia computacional: Deteccion de tumores, descubrimiento de farma-

cos y secuenciacion del ADN
= Produccion de energia: Prevision de la carga y el precio

= Procesamiento del lenguaje natural: Aplicaciones de reconocimiento de

voz y texto

= Sector de transporte (Aeroespacial y Automotriz) y Manufactura: Man-

tenimiento

[AAles una area multidisciplinaria. Hay muchas diferentes teorias que con-
tribuyen a su desarrollo como: Biologia, Econdmica, Bases de Datos, Visuali-
zacion, Procesamiento de Senales, Ingenieria y por supuesto Estadistica. An-
saf Salleb-Aouissi, profesora de la Universidad de Columbia, indica en (Salleb-
Aovuissi, 2017) que de hecho la conexion entre [AAly Estadistica es muy fuerte, al

grado de que surgen discusiones referentes a si son areas separadas o unidas
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ya que ambos proveen un conjunto de herramientas y métodos que se traslapan.
Sin embargo, también indica, hay notables diferencias tales como que se habla
de 'Modelos de Ajuste’ en Estadistica, mientras que en [AAl se habla de 'Mode-
los de aprendizaje’. En Estadistica se tratan temas como pruebas de hipotesis y
disefio de experimentos con métodos como analisis de varianza (ANOVA), prue-
bas t, regresiones lineales, andlisis de la componente principal, etc. [AAltrata de
modelado computacional en espacios multidimensionales mediante técnicas co-
mo Maquina de Soporte de Vectores, Arboles de Decision Redes Neuronales,

Aprendizaje Profundo, etc.

Los algoritmos de[AAlson divididos segln su funcioén y tipo de aprendizaje

(Russell y Norvig, [2016).

= En aprendizaje No Supervisado, el sistema aprende incluso aunque no ha-
lla retroalimentacion, por ello-no es supervisado. Solo se requiere de datos
de entrada. La tarea mas comun de este tipo de aprendizaje es el cluste-
ring o agrupamiento, agrupando de la forma mas representativa los datos

de entrada.

= E| aprendizaje Supervisado el modelo aprende a partir de ejemplos, en
donde se les da una entrada y salida y aprende la funcién que mapea las

entradas a las salidas.

= En aprendizaje Semi-Supervisado, algunos ejemplos con etiquetas. Estas
etiquetas incluso no tienen que ser “ciertasz son también vistas como ruido.
Asi el ruido y la falta de etiquetas crean una continuidad entre el aprendizaje

supervisado y no supervisado.

= Otro tipo de aprendizaje es el Aprendizaje por Refuerzo. El sistema aprende
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de una serie de recompensas 0 castigos. Es cuestion del sistema determi-

nar que acciones dispararon las recompensas.

Aprendizaje Profundo

Como ya se menciono, Aprendizaje Profundo es un nuevo paradigma crea-
do por uno de los pioneros de la IA, Hinton junto a Osindero. Es una de las técni-
cas mas populares de hoy en dia, y es en esencia una nueva terminologia para
redes neuronales, es decir, una red neuronal con mas de dos capas (entrada y
salida) puede ser considerada como una arquitectura profunda. Sin embargo, no
es acerca del numero de capas sino de modelos que aprendan representaciones

de datos con multiples niveles de abstraccion (Lecun y cols., 2015).

Meta-Aprendizaje

El meta-aprendizaje estudia como los sistemas de aprendizaje pueden au-
mentar su eficiencia a través de la experiencia; El objetivo es comprender como
el aprendizaje en si mismo puede volverse flexible segun el dominio o la tarea en

estudio (Vilalta y Drissi, 2002).

Meta-aprendizaje es otro 0 mejor dicho un algoritmo de aprendizaje es-
pecifico,-donde la fase de aprendizaje aprende a aprender de la mejor manera
posible. Lo que significa que el objetivo del meta-aprendizaje es la configuracion

del algoritmo de [AAl (Jankowski y cols., 2011).

El teorema “no free lunch” senala que no hay un solo algoritmo que sea
mejor que todos los demas en todas las tareas, pero también se indica que existe

un conjunto de datos para los cuales siempre hay un algoritmo que dara mejo-
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res resultados (Duch y Grudzinsk, 2018). El meta-aprendizaje puede determinar
entonces cuales son las causas de que el algoritmo domine ciertas tareas deter-
minando 1) las propiedades de las tareas que hacen al algoritmo conveniente 2)
las propiedades del algoritmo que contribuyen a que domine esta tarea (Vilalta y

Drissi, 2002).

Neuroevolucion

Algoritmos de aprendizaje tales como las Redes Neuronales necesitan de
la exploracion de parametros adecuados. Los algoritmos evolutivos proveen una
interesante alternativa o complemento a los tradicionales algoritmos de aprendi-
zaje tal como [RPl Estos algoritmos evolutivos son inspirados en la teoria de la
evolucion de Darwing la cual sefnala que solo los mas aptos al medio son capaces
de sobrevivir y reproducirse tal que sus caracteristicas genéticas son heredadas
a la siguiente generacién con el fin de preservar a la especie. La estructura de
un algoritmo evolutivo comun (Algoritmo Genético) es mostrado en la Figura 2.9
Estos algoritmos han sido utilizados a lo largo del tiempo para la optimizacion y
busqueda de soluciones de problemas de tipo NP, es decir, problemas cuyo es-
pacio de soluciones es tan extenso que el tiempo necesario para explorar todas
al alternativas no es viable, lo que nos lleva a los algoritmos evolutivos que rea-
lizan una busqueda inteligente por todo el espacio de soluciones para obtener
una buena solucion al problema, la cual no es necesario sea la optima pero si al

menos una buena solucion al problema.
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Figura 2.9: Estructura de un Algoritmo Evolutivo. Imagen propia

Neuroevolucion es una técnica de meta-aprendizaje orientada especifica-
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mente a Redes Neuronales, donde por medio de algoritmos evolutivos, busca la
configuracién de la red neuronal para resolver de la mejor manera la tarea. La
ventaja de utilizar algoritmos evolutivos en lugar de otro algoritmo de aprendiza-
je, es que varias caracteristicas de la Red pueden evolucionar (modificarse) al
mismo tiempo y la definicion del desemperio es mas flexible que la definicion de

una funcion de energia o error (Floreano y cols., 2008).

En 2018, Google, una de las companias con mayor participacion en el
area de [[Al y [AA] publicé en (Real y cols., 2018) la mejora de una red neuro-
nal clasificadora de imagenes, mediante el uso de algoritmos evolutivos. Pese a
gue ya hace varios anos la neuroevolucion ha sido tratada para el diseno de re-
des neuronales, la precision de las arquitecturas resultantes no habia alcanzado
aquella lograda por la propuesta generada por humanos (Real y cols.,2018). Sin
embargo, en el trabajo realizado por Real se logra apreciar una gran mejora de
los resultados provenientes de las arquitecturas propuestas por el algoritmo evo-
lutivo. La diferencia con los trabajos previos realizados radica en la modificacion
al algoritmo evolutivo estandar. Donde el método de seleccion tradicional llamado

“Seleccion por Torneo™ es modificado de la siguiente manera:

= Método Tradicional: Solo los mejores individuos de la poblacion de posibles
soluciones son seleccionadas para la reproduccion. Estos individuos son

los‘que obtuvieron una mejor evaluacién en la funcion de aptitud.

= Método Propuesto por Google: Cada individuo tiene asociado una edad. El

método de la ruleta no selecciona a los mejores, sino a los mas jovenes.

Esta modificacion permitio explorar mas el espacio de soluciones, eva-
diendo caer en los Optimos locales. Se especula que algunas arquitecturas pue-

den obtener buenos resultados sin razén aparente, solo por suerte. Estos indi-
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viduos con “suerte” sesgan la direccion de la evolucion de la poblacion en un
algoritmo evolutivo tradicional, ya que los mejores son seleccionados y sus ca-
racteristicas heredadas. Con el nuevo método de seleccion basado en la edad,

se previene el sesgo producido por esos individuos con suerte.

En los resultados de este trabajo también se muestra las comparaciones

con otros métodos; Aprendizaje por Refuerzo y Busqueda Aleatoria (ver Figura

2.10).
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Figura 2.10: Comparacion de Métodos de Aprendizaje. En el eje horizontal se
describen las horas de entrenamiento y en el eje superior el desempeno de la
Red. Tenga en cuenta que este grafico no muestra el costo de calculo de los

modelos, que fue mayor para los modelos de Aprendizaje por Refuerzo (Real y
cols., [2018)

La comparacion con la Busqueda Aleatoria determina la capacidad del
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algoritmo evolutivo para converger mediante sus mecanismos de seleccion y
reproduccién los cuales la Busqueda Aleatoria no los tiene. El otro algoritmo,
Aprendizaje por Refuerzo, es uno de los métodos de aprendizaje populares de
hoy en dia dado que ha producido los mejores clasificadores de imagenes hasta
el momento (Real y cols., |2018). Es importante observar que algoritmo evolutivo

genera muy buenos resultados en un tiempo menor a los demas métodos.

Otro trabajo relevante y reciente, es el realizado en Uber Al labs (Such y
cols., [2017), donde se demostré que un simple algoritmo genético puede entre-
nar redes convolucionales profundas con mas de 4 millones de parametros para
jugar juegos de Atari desde pixeles, y en muchos juegos supera los algoritmos

modernos de Aprendizaje por Refuerzo.

En otro trabajo también por Uber Al Labs (Lehman y cols., s.f.), se muestra
cémo por medio de la combinacién de gradientes con la neuroevolucion se pue-
de mejorar la capacidad de evolucionar Redes Neuronales Recurrentes y muy
profundas, lo que permite la evolucion de las Redes Profundas con mas de cien
capas, un nivel muy superior al que se demostré anteriormente a través de la
neuroevolucion en (Such y cols., 2017). El uso del gradiente es para lograr muta-
ciones “seguras”. Estas mutaciones incrementan la capacidad de un método sim-
ple de neuroevolucion basado en algoritmos genéticos para encontrar soluciones
en dominios de alta dimension que requieren Redes Neuronales Profundas y / o

Recurrentes.

El uso del gradiente para la mejora de algoritmos evolutivos ya ha sido
probado anteriormente en (Lara y cols., [2010). En este trabajo se muestra el uso
de programacion matematica para subsanar las debilidades de los algoritmos
evolutivos, en términos de busqueda y convergencia de soluciones. La técnica

utilizada es el gradiente junto a el NSGA-II, el cual es un algoritmo evolutivo. Los
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resultados indican que el uso puntual del gradiente para mejorar algunos indi-
viduos, realmente ayuda al algoritmo NSGA-II a converger y realizar una mejor
exploracién, haciendo de éste algoritmo memético (hibrido) una excelente herra-

mienta para optimizacién multi-objetivo.
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2.7. Estado del Arte de PGE

En las Tablas[2.1] [2.2]y [2.3]se muestran algunas de las técnicas utilizadas

para prondstico.
Tabla 2.1: Técnicas de Aprendizaje No Supervisado (Lei y cols., 2018)

Técnica Ventajas Limitaciones
Necesita conocimiento
K-means Tiempos de previo. El nimero de
entrenamiento cortos | conjuntos (clusters) debe
ser definido previamente
Tiempos de
Teoria de la entrenamiento Requiere de un
Resonancia cortos. Capaz de conveniente esquema de
Adaptativa modelar conjuntos preprocesamiento
con forma no lineal
El mapeo Qe Q3 Dificil de determinar que
datos es facilmente
. pesos de entrada usar.
Mapa Auto- interpretado. Capaz :
) ; Requiere que los puntos
organizado de organizar .
. . vecinos se comporten de
conjuntos complejos -
forma similar
de datos.
Modelos Modelos Beqwere una gran
. cantidad de datos para un
Ocultos de estadisticos. .
. modelo preciso. Puede ser
Markov Escalables .
complejo

[APlpuede encontrar caracteristicas del estado de los sistemas de manera
eficiente, y por ello el diagndstico y pronéstico basado en[AP]se ha tornado como

un prometedor campo de investigacion (Zhao y cols., 2016). En la Tabla se

listan algunas de las técnicas de [AP utilizadas para la prediccién de VUR.
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Tabla 2.2: Técnicas de Aprendizaje Supervisado (Lei y cols., 2018)

Técnica

Ventajas

Limitaciones

Arboles de
Decision

No es paramétrico y
facil de entender

Arboles demasiado
complejos no generalizan
bien los datos (esto se
llama sobreajuste). Puede
estancarse en minimos
locales

Random Forest

Desempefio mejor a
Decision Trees.
Rapido y escalable.
Entrenamiento mas
rapido que MSV

Aumenta en bias

Naive Bayes

Simple y Requiere
menos datos

Los supuestos de
independencia de
atributos pueden ser
demasiado restrictivos.
Las caracteristicas deben
estar correlacionadas.

Redes
Bayesianas

Modelos
probabilistas.
Reduce el numero
de parametros para
aprender. Facil de
visualizar las
dependencias

Requiere conocimiento
previo del sistema. El
aprendizaje es complejo

Maquina de
Soporte

Vectorial (MSV)

Alta precision.
Robusto contra el
ruido. Eficiente para
gran cantidad de
datos.

Requiere datos de
entrenamiento etiquetado.
Los resultados pueden ser

incomprensibles. No hay
estandar para escoger la
funcion kernel

Perceptron
Multicapa
(BMC)

Pocos parametros
necesitan ser
optimizados para el
entrenamiento.
Sistema adaptativo

No existen estandares
para su estructura
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Tabla 2.3: Técnicas de Aprendizaje Profundo (Lei y cols., 2018)

Técnica Ventajas Limitaciones
Requiere gran cantidad de
Facil de implementar.
datos, y ajuste fino de
Reduccion dimensional.
parametros. Aprende a
Autocodificadores | Facil de rastrear la funcion
capturar la mayor cantidad
Neuronales de costo que es
de informacion posible en
minimizada por
lugar de solo la mas
Retropropagacion
relevante.
Mejor para remover ruido.
Anade ruido
Denoising Implicitamente disenado
aleatoriamente a las
Autoencoder para formar un modelo
entradas
generativo
Aprende que distribucién
de ruido utilizar. Puede
generar datos usando Puede ser dificil de
Autocodificadores

Variacionales

distribuciones.
Explicitamente disenado
para formar un modelo

generativo.

optimizar. Puede ser dificil

de implementar

Maquina de
Boltzmann

Restringida

Capaces de crear
patrones si hay falta de

datos

Dificil de entrenar. Dificil
de rastrear la funcién

costo
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Maquina de
Boltzmann

Profunda

Incorpora incertidumbre
respecto a entradas
ambiguas. Puede
aprender muy buenos
modelos generativos. Los
parametros de todas las
capas pueden ser

optimizados en conjunto

Puede que el
entrenamiento sea mas
lento en comparacion a

Deep Belief Networks. La
optimizacién en conjunto
es no practica para
conjuntos de datos

grandes.

Red de Creencia

Profunda

Bueno para datos en una
sola dimensioén. Puede ser
una herramienta mas
poderosa que Andlisis de
Componente Principal
para reducir la
dimensionalidad de los

datos.

El entrenamiento puede
ser demasiado lento e

ineficiente.

Red Neuronal

Convolucional

Bueno para datos
multidimensionales.
Bueno para extraccion de
caracteristicas de forma

local

Complicada estructura 'y
requiere mas tiempo para

entrenamiento
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Redes

Neuronales
Recurrentes,
Buenos para datos
Redes con
secuenciales. Pueden Puede ser dificil de
Memoria de-
detectar cambios en el entrenar e implementar
Corto-Largo
tiempo
Plazo y Unidad
Recurrente
Cerrada

Los modelos de Regresion de Proceso Gaussiano ha demostrado ser una
herramienta superior a Maquinas de Soporte Vectorial y redes neuronales sien-
do (til para prediccion bajo una gran dimensionalidad y cantidades de datos de
tamano pequeno, sin embargo su mayor desventaja es su gran costo compu-
tacional (Lei y cols., 2018). Por otro lado, Neural Network Gaussian Processes,
una red profunda, es computacionalmente mas eficiente (Lee y cols., 2017). Su

uso en no ha sido reportado en la literatura.

Referente a los algoritmos hibridos, podemos encontrar ejemplos en los
trabajos de Elattar y cols. (2018) y Baptista y cols. (2018), quienes demuestran
la mejora de los resultados de algoritmos de prondstico de utilizando Per-
ceptron Multicapa y Filtros Kalman. Estos ultimos mitigan el hecho de que las
predicciones de los algoritmos basados en datos tienden a estar afectados con
ruido lo que reduce la precision de la estimacion. Sin embargo, aunque el uso de
estos filtros es conveniente aun son sensibles al tuneo de parametros. Por otro
lado, Deep Kalman Filter es un filtro basado en Redes Neuronales Profundas en-

trenado a partir de diferentes filtros Kalman (Krishnan y cols., 2015). Su uso no

42



ha sido explorado de forma independiente o incluso en conjunto con otra técnica

para[PGE

De forma mas reciente, el uso de variational encoders ha demostrando
buenos resultados para (Yoon y cols., 2017). Dado que el modelo trabaja
con modelos generativos, es eficiente para el modelado de sistemas complejos
mientras que produce resultados con alta precision, pero aun hay limitadas in-

vestigaciones para promover su potencial (Khan y Yairi, 2018).

Areas de Oportunidad

A continuacion se listan las areas de oportunidad en el campo de

segun diferentes revisiones.

Segun [Elattar y cols.| (2016) en-su revisién de métodos de prondstico:

= La incertidumbre no puede ser eliminada pero si manejada por medio del
modelado de ruido, evasion de sobreajuste y utilizando técnicas de estima-

ciéon hibridas

» El uso de métricas para la validacion y verificacion del modelo es indispen-

sable

= Reconfiguracién automatica basada en las predicciones del modelo

Segun (Lei y cols., 2018) en su revision del campo de investigacion de

= Se deben establecer nuevos enfoques para desarrollar la division de esta-

dos para separar los cambios causados por el desarrollo de una falla de
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los cambios causados por otros factores (condiciones de las operaciones e

interferencias con el medio ambiente)

» Es significante el analizar la interaccion de las fallas entre los diferentes

componentes para la prediccion de la[VURI a un nivel de sistema.

= El manejo de incertidumbres es la base para una prediccion de la

precisa. Mas investigacion al respecto es necesaria.

» La prediccidén de la [VUR| de un solo componente considerando multiples
fallas. La mayoria de la investigacion simplifica los enfoques y no lo consi-

dera.

Segun|Zhao y cols. (2016) y Khan y Yairi (2018) en su articulo de revision
de la aplicacion de Aprendizaje Profundo en[PGEL

= La mayoria de los enfoques son especificos a una aplicacion y no hay una

manera clara para seleccionar, disenar o implementar un algoritmo.

= Un limite debe ser definido respecto al numero de calculos con las varias

arquitecturas

= No se han explicado o documentado las razones para llevar a cabo dichas

arquitecturas de los algoritmos en los diferentes articulos

= No hay mucho énfasis en el costo de la implementacion de arquitecturas de

Aprendizaje Profundo

= Hay un problema en que la mayoria de la investigacion no ha sido imple-
mentada en practica debido a algunas restricciones, particularmente en la

implementacion de hardware (sistemas embebidos en tiempo real)
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2.8. Turbofan

2.8.1. Base de Datos

La base de datos para generar el modelo es proveida por el Prognostic
Center of Excellence of National Aeronautics and Space Administration (NASA)
(NASA Ames Research Center, s.f.), en su labor por facilitar el desarrollo de

algoritmos de prondstico.

Esta base de datos fue creada a partir de la ejecucion a falla de moto-
res turbofan usando un modelo de simulacion termodinamico llamado C-MAPSS
(Commercial Modular Aero- Propulsion System Simulation) (Saxenay cols., 2008).

Los elementos del modelo estan en la Figura[2.11]

1. Flujo de Combustible

2. Eficiencia del Ventilador

3. Flujo del Ventilador =
- v . Sefal 1

. Razon de presion del Ventilador N

. Eficiencia del CBP Sefal 2

. Flujo del CBP Sefial 3

. Razon de presion del CBP

. Eficiencia del CAP

9. Flujo del CAP

10. Razo6n de presion del CAP

11. Eficiencia del TAP

0 N| & ”1] »

12. Flujo del TAP C-MAPSS
13. Eficiencia del TBP Sefnal 58
14. Flujo del TBP

Entradas Salidas

Figura 2.11: Diagrama simplificado del Modelo. Compresor de Baja Presién
(CBP), Compresor de Alta Presion (CAP), Turbina de Alta Presion (TAP), Tur-
bina de Baja Presion (TBP). Imagen Propia

El simulador consiste de 14 parametros de entradas y 58 sefales de sali-
da, y de estas Ultimas solamente 21 son las que se reportan en la base de datos.

Asi, cada unidad turbofan provee la siguiente informacion:
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Numero de Unidad (ID)
Ciclos de Vuelo

3 Parametros o Condiciones de Operacién (altitud, numero mach, angulo

del resolver del acelerador)

21 Sehales de Sensores (ver Tabla[2.4)
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Tabla 2.4: Sensores de la Base de Datos. Rankine (R), libra por pulgada cuadrada
(psi), psi absoluta (psia), revoluciones por minuto (rpm), flujo (pps), libras masa
(Iom), segundos (s). Tabla propia.

NuUmero de

Descripcion Unidades
Sensor
Temperatura en la entrada del o
1 . R
ventilador
2 Temperatura a la salida del CBP °R
3 Temperatura a la salida del CAP °R
4 Temperatura a la salida de la °R
TBP
5 Presion a la entrada del sia
ventilador fan P
Presion en el conducto de .
6 o psia
desviacion
7 Presion a la salida del CAP psia
Velocidad fisica del ventilador
8 rpm
fan
9 Velocidad fisica del ntcleo rpm
10 Cociente de la presion del motor
11 Presion estatica a la salida del sia
CAP P
Cociente de flujo de combustible ,
12 pps/psi

a la presion estatica en la salida del CAP
Velocidad fisica del ventilador
13 . rpm
fan corregida
Velocidad fisica del nucleo
14 . rpm
corregida
15 Cociente de desviacion
Cociente de quema de
16 . ,
combustible-aire
17 Entalpia de compresién

Velocidad de ventilador fan

18 demandada corregida
Velocidad de ventilador fan
19
demandada

Flujo masico del refrigerante en
20 la TBP lbm/s

Flujo masico del refrigerante en
21 la TAP lbm/s

La base de datos contiene multiples series de tiempo, divididas en 4 sub-
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grupos de entrenamiento y prueba, ambos identificados por los nombres: FD0O01,
FD002, FD0O03 y FD004 (ver Tabla [2.5). Asimismo, contiene resultados de los
conjuntos de prueba para la verificacion y validacion del algoritmo. Cada serie de
tiempo corresponde a un turbofan en particular, y en conjunto constituyen datos
de una flotilla de motores, donde todos son del mismo tipo. Cada turbofan ini-
cia con diferentes grados de desgaste inicial y variacion de la manufactura, pero
estos son desconocidos para el usuario. Tanto el desgaste como la variacién no
constituyen una condicion de falla, sino caracteristicas normales-que describen
a cada motor. Todos los datos, a excepcion de los ciclos de vuelo, contienen rui-
do. De estos datos, hay tres configuraciones operativas (altitud, nimero mach,
angulo del resolver del acelerador) que dividen.a las unidades en 6 condiciones

de operacion.

Los datos hacen referencia a un turbofan funcionando normalmente al co-
mienzo de cada serie de tiempo, y desarrollan un modo de falla en algun punto
(esta base de datos contiene dos modos de falla). En los datos de entrenamiento,
la falla crece en magnitud hasta que el sistema deja de funcionar, y aqui termina
el registro de los datos para la unidad. En el conjunto de pruebas, la serie de
tiempo termina enalgin momento antes de que el sistema deje de funcionar. El
objetivo es predecir el tiempo (en ciclos de vuelo) en el que el sistema fallara

completamente, o en otras palabras, predecir su VUR.
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Tabla 2.5: Informacion de los Subconjuntos de Datos (Saxena y cols., 2008)

FD0O1 | FD002 | FDO03 | FD004
100 260 100 249

Unidades de Turbofan
para Entrenamiento
Muestras de Senales
para Entrenamiento

Muestras de Etiquetas
para Entrenamiento

Unidades de Turbofan

para Prueba

Muestras de Senales

para Prueba

Muestras de Etiquetas

para Prueba
Numero de modos

20,631 | 53,759 | 24,720 | 61,249

0 0 0 0

100 259 100 248

13,096 | 33,991 | 16,596 | 41,214

100 259 100 248

de Falla 1 1 2 2
Numeros de
Condiciones de 1 6 1 6
Operacion

Las propiedades de la base de datos son las siguientes (Lel y cols., 2018)

(Ekery cols., 2012):

= Aunque los datos son obtenidos de una simulacion de degradacion es si-
mulado con'la mayor posible precision, todavia es diferente de los casos

reales.

» Esideal para entrenamiento de algoritmos que requieren una gran cantidad
de datos. Cada subconjunto de datos no incluye menos de 100 unidades

de entrenamiento y prueba.

= Este es un problema tipico de prondstico basado en fusidn de informacion

de multiples sensores.

» Esideal para estudios de relaciones entre las tendencias de degradacion y

la variacion de las condiciones de operacion con respecto al tiempo.
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= No es apropiado para generacion de modelos fisico-matematicos dado que
no se proveen de indices de estado de salud para la degradacion del siste-

ma completo.

2.9. Prerocesamiento

2.9.1. Etiquetando la Base de Datos

Para entrenar un algoritmo supervisado es necesario contar con pares de
datos de entrada y salida, tal que el algoritmo aprenda a las relaciones entre los
datos y pueda generalizar la correlacién para nuevas entradas, no vistas durante

el entrenamiento.

En el contexto de prondstico de vida Util de sistemas complejos, los da-
tos de entrada serian los valores se los sensores del sistema en monitoreo y la
salida seria la vida util remanente del sistema. Asi con esta informacién nuestro
algoritmo o modelo aprenderia la correlacion entre los sensores y el tiempo de
vida que le queda al sistema. Sin embargo, en muchas aplicaciones industriales
es practicamente imposible tener la informacion de vida Gtil remanente, por lo
gue comunmente en las bases de datos para prondstico de fallas sélo se cuenta

con los valores de los sensores.

Con respecto a la base de datos del turbofan. Hay dos métodos de eti-
quetado de datos utilizados comunmente: método basado en degradacion lineal
y método basado en una funcién por partes (piecewise). A continuacion se des-
criben estos dos métodos y uno mas basado en degradacién lineal porcentual.

Este dltimo, aunque no es muy utilizado, vale la pena mencionarlo.
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Degradacion Lineal

El método de degradacion lineal, propuesto por |Peel (2008), quien fue el
ganador del Prognosis Health Management Data Challenge, es el método mas
simple de etiquetar la base de datos. Peel propone utilizar como etiqueta direc-
tamente el tiempo que le queda a la turbina antes de que ésta deje de funcionar.

Tal método queda descrito por la ecuacién 2.1]

v=FEoL—c (2.1)

Donde v es al etiqueta que representa la VUR, FoL (End of Life) es el

ultimo ciclo de operacion y ¢ es el nUmero de ciclos en operacion.

En la tabla [2.6] tenemos un ejemplo de los datos registrados para una
turbina. Esta turbina tiene 192 ciclos de operacion y para cada ciclo de vuelo se
tiene valores de los sensores. Utilizando el método de Peel (ecuacion 2.1), EoL
tiene un valor de 192 Y los valores de VUR quedarian como 191, para el primer

ciclo de vuelo, seguido de 190, 189, etc.

Sin embargo, éste método sugiere que todas las turbinas se degradan

linealmente a través de toda su vida, lo cual ciertamente no es el caso.

Funcion Piecewise

Propuesto por/Heimes|(2008), la funcion piecewise es de los métodos mas
utilizados. Este modelo representa mejor el comportamiento de degradacion del
sistema. Sugiere que la salud del sistema se comporta de forma constante hasta

que ocurre una falla y entonces comienza a decrecer linealmente.
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Tabla 2.6: Muestra de datos de la unidad 1 del conjunto de entrenamiento FD0O01.

Tabla propia.
NUumero de | Cond. Cond. | Cond.
Turbofan ) Sensor Sensor
D Ciclos de de de de 1 1 VUR
Vuelo Op. 1 Op.2 | Op.3
1 1 -0.0007 | -0.0004 | 100 | 518.67 23.41 ?
1 2 0.0019 | -0.0003 | 100 | 518.67 23.42 ?
1 3 -0.0043 | 0.0003 100 | 518.67 23.34 ?
1 192 0.0009 0 100 | 518.67 22.96 ?

Las observaciones que llevaron a Heimes al desarrollo de este método de

etiquetado fueron las siguientes:

127 ciclos. La media de ciclos en la base de datos es de 209.

razonable.

La pendiente de entrenamiento para la parte de degradacion es -1.

La corrida minima es de 127 ciclos, es decir, no hay datos con menos de

En promedio el inicio de la falla debe aparecer en la muestra nimero 105.

Basado en esto, un valor de VUR inicial de entre 120 y 130 ciclos parece

Con la informacioén previa se determina que el modelo de degradacion

gueda descrito por la siguiente ecuacion.

R,

si0<e< SoF

FEolL —c¢ siSoF <c< FEoL

(2.2)

Donde v es al etiqueta (VUR), EoL es el ultimo ciclo (End of Life), c es el

numero de ciclos de vuelo en operacion, R, es el valor constante inicial de VUR,
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el cual varia de 120 a 130 ciclos y SoF (Start of Failure) es el inicio de la falla el

cual esigual a EoL — R..

En la Figura2.12, se muestra las etiquetas del ejemplo de la turbina de la
Tabla[2.6] utilizando el método de Heimes con un valor de R, = 130.

150 . . .

0 1 | 1 1
0 50 100 150 200
Ciclos de Vuelo en Operacion (c)

Figura 2.12: Etiquetas por medio del método de Heimes. Ejemplo utilizando la
unidad 1 del conjunto de entrenamiento FD0OO1. Imagen propia.

Cabe mencionar que el valor de Rc es un parametro del método el cual

tiene que ser ajustado durante el desarrollo del algoritmo de prondstico.

Degradacion Lineal Porcentual

El método llamado Degradacién Lineal Porcentual fue propuesto por Jain
y cols.[(2014) y consiste en calcular el porcentaje de vida remanente del sistema

de acuerdo a la siguiente ecuacion:

_ (EoL —c¢)
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La salida es automaticamente normalizada entre 0 y 1, lo cual provee esta-
bilidad numérica. Y a diferencia de los otros dos métodos, el algoritmo entrenado
por este método no producira el VUR en numeros de ciclos, sino en porcenta-
je de vida. Para determinar entonces el VUR se realiza mediante la siguiente

ecuacion:

—c (2.4)

donde t es el VUR estimado, ¢ es el ciclo actual, y v es el tiempo de vida

porcentual remanente.

2.9.2. Particion de Régimen

Los creadores de la base de datos indican que hay 3 variables que indican
las condiciones de operacién de las turbinas y estas tienen un fuerte impacto en
el desempeno del sistema. El grafico de las tres variables de operaciéon (Figura
muestra que los datos estan concentrados en seis conjuntos, indicando
seis regimenes de operacion. Entendiéndose por régimen de operaciéon como

una combinacion en particular de condiciones de operacion.
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Figura 2.13: Regimenes de Operacién dados por las condiciones de operacion:
Angulo de Resolver del Acelerador, Altitud y Numero de Mach. Imagen propia.

Para reducir la dimensionalidad de los datos se ha propuesto incluso sus-
tituir los valores de los tres parametros de operacion por un solo valor r €

{1,2,3,4,5,6} que indique el régimen de operacion.

Por otro lado, Elattar y cols. (2018) y |Peel (2008) proponen retirar los valo-
res de los tres parametros de operacion y anadir 6 nuevos indicadores a la base
de datos. Estos indicadores llamados Indicador Histérico de Funcionamiento de
la Turbina (IHET) o Historical Engine Run Indicators (HERI), por su nombre en
inglés, representan el niumero de ciclos que el turbofan a permanecido en cada

régimen de operacion (ver Figura[2.14).

La raz6n de esta dltima propuesta es para compensar la incapacidad de
las redes neuronales estaticas como [PMC| para retener informacion previa, la
cual es una caracteristica especial de las redes neuronales dinamicas como re-

des de Memoria de Largo y Corto Plazo (MLCP), o Red Neuronal Recurren-
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Ciclos-de Vuelo en Operacién

Figura 2.14: Indicadores del Funcionamiento de la Turbina. Ejemplo de la Turbina
ID:1/FD004. Imagen propia.

2.9.3. Normalizacion de Datos

Un paso de preprocesamiento comun es la normalizacion de componen-
tes en un conjunto de datos antes del analisis para proporcionar una escala
comun en todas las caracteristicas de un conjunto de datos y asegurar una con-

tribucion igualitaria por parte de cada una de las mediciones y evitar el sesgo.

56



Z-Score

Uno de los métodos de normalizacion mas utilizados es el Z-Score (ecua-
cion[2.5), el cual se basa en la media y la desviacién estandar de los datos para
escalarlos. La ventaja que provee este método es que reduce el efecto de los
datos atipicos (outliers), mientras que su desventaja es que no escala los datos

a un rango especifico tal como la normalizaciéon Min-Max.

(f) — )
NEWy=2""H" (2.5)

o)
Donde z'/) es el dato original, f son las caracteristicas/atributos/componentes,
en este caso los sensores, y ;) junto con ¢/) son la media y desviacion estandar,

respectivamente, de los datos para la caracteristica f.

Tras la normalizacién de los datos con esta ecuacién los regimenes de

operacién se encuentran solo escalados (ver Figura Figura [2.15).

Sin embargo mientras este método provee un escalamiento uniforme so-
bre los datos, |Peel (2008) indica que no hay relacidn entre los modos de opera-
cién y los ciclos de vida remanente del sistema, por lo que maximizar la varianza
de los datos seria mejor para la tarea de prediccion (Peel, 2008). Esto se logra
incorporando la informacién de cada régimen en la normalizacion, dando como

resultado la siguiente ecuacion.

N@™) = — &5

Donde r indica el régimen de operacion.
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Esto ademas asegura una contribucion igualitaria de cada sensor sin im-

portar el regimén de operacion (Sateesh Babu y cols., [2016).

En la Figura2.15]se observa que tras la normalizacién por la ecuacion

los 6 regimenes desaparecen.

Angulo del Resolver del Acelerador

Z-Score Z-Score con Régimen

Angulo del Resolver del Acelerador

0 0 0

Numero de Mach 2 2 Altitud Numero de Mach 2 5 Altitud

Figura 2.15: Comparacion de la Distribucion de los Régimenes tras la Normali-
zacion. Imagen propia.

Min-Max

Otro método utilizado ampliamente en la normalizacion de datos es el Min-

Max. Este método ofrece la ventaja de que escala los datos a un rango definido

ya sea [0,1] o [-1,1], sin embargo, a diferencia de la Z-Score no disminuye el

efecto de los datos atipicos.

La ecuacion para normalizar los datos en un rango de [-1,1] es la siguiente.

f) _ ..(f)
Ny —oF " = Tmin
N(z )_21'7(—,{()m;—$(f~) 1 (2.7)

Tomando en cuento lo anterior, respecto a dar la misma importancia a
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todas las componentes (sensores) sin importar el régimen de oracion, se anade
la informacion del régimen a la normalizaciéon de Min-Max, quedando como la

siguiente ecuacion:

2(rf) ()

(r.f) r.f) 1 (2.8)

Tmaz — Lpin

N(x(r’f)) =2

En la Figura se observa nuevamente que los regimenes de operacion
desaparecen.

Min-Max Min-Max con Régimen

Angulo del Resolver del Acelerador

Angulo del Resolver del Acelerador

1
0
0 0 0
Numero de Mach 2 - Altitud Numero de Mach 2 1 Altitud

Figura 2.16: Comparacion de la Distribucién de los Régimenes tras la Normali-
zacion. Imagen propia.

2.9.4. Reduccion de Dimencionalidad

La reduccion de dimensionalidad es una técnica de preprocesamiento
comun que tiene como objetivo reducir el nimero de componentes, variables,
elementos o atributos del fendmeno en estudio, manteniendo la mayor canti-
dad de informacion posible. Existen basicamente dos enfoques: Seleccion de
Caracteristicas (Feature Selection) y Extraccion de Caracteristicas (Feature Ex-

traction). En la primera simplemente se selecciona un subconjunto de las carac-
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teristicas, siendo éstas las mas relevantes o las que mejor describen el com-

portamiento de nuestros datos. La segunda se refiere a la creacion de nuevas

caracteristicas a partir de las originales, buscando que éstas sean menos y man-

tengan una gran cantidad de informacion de las originales.

2.9.5. Seleccion de Caracteristicas

A lo largo de la literatura referente al C-MAPSS, la seleccién de sensores

o componentes como los datos de entrada del algoritmo tiende a variar un poco.

La siguiente tabla resume varios trabajos y los sensores seleccionados.

Tabla 2.7: Seleccién de componentes en varios trabajos de la literatura. Tabla
propia.

FD002 y FD004

Autor de . Condiciones
Trabajo Ciclos de Sensores MHET]
Operacion
. 2,3,4,7,8,9,11, .
Elattar y cols.| (2018) No Si 12.13,14.15.20,21 Si
Liny cols.|(2018) 2,3,4,8, 11,

Javed y cols, (2014) No No 13,15, 17 No
| [Sateesh Babu y cols. (2016) | No No Todos Si
i Heimes| (2008) No Si Todos No

Peel(2008) No N/A Todos Si
2,3,4,7,8,9, 11,

Li y cols. (2018) No No 12,13, 14, 15,17, No

20, 21

Jain y cols.| (2014) Si Si Todos No
2,3,4,7,8,9, 11,
Solo para 12,13, 14, 15, 17,

Ellefsen y cols.[(2019) No FDO02 y 20, 21 para FD00O1y | No

FD004 FDO0O03; Todos para el

De este breve resumen de trabajos utilizados se puede deducir que las

configuraciones de componentes seleccionadas son las siguientes.

60




Tabla 2.8: Combinaciones de Componentes. Tabla propia.

Ciclos de Parametros
Configuracion | ID Operacion de MHET Sensores
P Operacion
A NO Si S NO TODOS
B NO NO S NO TODOS
C NO NO NO NO TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
D NO S| S| NO 13,14,15,17,20 y 22
2,3,4,7,8,9,11,12,
E NO NO S| NO 13,14,15,17,20 y 22
2,3,4,7,8,9,11,12,
F NO NO NO NO 13,14,15,17,20 y 22
G NO SI NO NO TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
H NO S| NG A\ 13,14,15,17,20 y 22
I NO NO NO Si TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
J NO NO Q Sl 13,14,15,17,20 y 22

Se puede observar que respecto a lo sensores se suelen utilizar todos o

sblo aquellos que tienen comportamiento mon6tamente ascendente o descen-

dente (sensores 2,3,4,7,8,9,11,12,13,14,15,17,20 y 22).

La Tabla [3.1]no lista todas las combinaciones posibles, pero si las combi-

naciones mas relevantes.

2.9.6. Extraccion de Caracteristicas con Analisis de Compo-

nentes Principales

Una de las técnicas mas comunes para extraccion de caracteristicas es el

Analisis de Componentes Principales (ACP).

El es una técnica que reduce la dimensionalidad de los datos z a
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través de buscar combinaciones lineales a,z, asz, asz, ..., a;xz (Componente Prin-
cipales) que maximicen la varianza de los datos. En el proceso de maximizar esta
varianza en la combinacion lineal se encuentra que los vectores ay, as, as, ..., a,

son los eigenvectores de la matriz de covarianza S.

Los eigenvalores son proporcionales a la varianza de sus respectivos ei-

gevectores o componentes principales.

Dada una matriz X representando un conjunto de datos de 10 observa-

ciones con 3 variables (ver ecuacion 2.9).

o = N G
—
0

oo
ot

(2.9)

-
[\
w o 3

Ne
ot
oo

Los eigenvalores correspondientes a los datos son dados por la matriz

siguiente:
1.769 0 0

A= 0 0.927 0 (2.10)
0 0 0.304
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Y los eigenvectores (componentes principales) son lo siguientes:

0.64 0.38 —0.66
V= 0.69 0.10 0.72 (2.11)
~0.34 091  0.20

Los eigenvalores tienen la caracteristica de ser valores decrecientes. Y
dado que son proporcionales a la varianza que cada componente principal con-
tiene de los datos originales, entonces representa también la relevancia de cada
componente principal, siendo asi que la primer componente principal es mas

importante que la que sigue y la que sigue.

En la Tabla[2.9|se observa que la primer componente contiene el 59 % de
la varianza de los datos y la siguiente 31 %. Por lo que al utilizar las primeras dos
componentes aun podemos mantener el 90 % de la varianza total.

Tabla 2.9: Eigenvalores y su correspondiente porcentaje de la varianza total. Ta-
bla propia.

Componente Principal | Eigenvalor | Porcentaje | Acumulado
CP1 1.769 58.97 58.97
CP 2 0.927 30.90 89.87
CP3 0.304 10.13 100.00

Es importante senalar que en la literatura referente al uso de la base de
datos del C-MAPSS, no se ha reportado el uso de[ACP o alguna otra técnica de

extraccidon de caracteristicas.

2.9.7. Division de Datos

Un paso importante antes de entrenar un algoritmo de Aprendizaje Au-

tomatico es la division de la base de datos en tres conjuntos: Entrenamiento,
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Validacion y Prueba.

= Datos de Entrenamiento: Son utilizados para ajustas los parametros del

modelo.

» Datos de Validaciéon: Son utilizados para ajustar los hiperparametros del
modelo y monitorear el error en este conjunto, conocido tambien como Error

de Generalizacion, el cual permite evitar el sobre entrenamiento del modelo.

» Datos de Prueba: Son utilizados para tener una evaluacion final y certera

del desempeno del modelo.

En varios casos de suele hablar solo de conjuntos de entrenamiento y
prueba. Y si el punto es evaluar un modelo es suficiente con estos dos conjuntos
de datos. Sin embargo, si lo que se busca es encontrar los mejores hiperparame-
tros y sélo se usa el conjunto de prueba para evaluar estos valores, muy posible-
mente nos encontraremos que el modelo en produccién tendra un desempeno
menor al visto por el conjunto de prueba. Esto es debido a que este conjunto se
evalu6 multiples veces y los hiperparametros se ajustaron para este conjunto de
pruebas en especifico dando como resultado un sobre ajuste del modelo. Para
evitar esto se suele agregar un conjunto de Validacion, que servird para probar
los hiperparametros del modelo y el conjunto de Prueba sera uno jamas visto
durante el entrenamiento y ajuste de hiperparametros, por lo que la evaluacion

sobre éste nos dara una idea certera del desemperio del modelo en produccion.

Discrepancia de Datos de Prueba y Entrenamiento

Hoy en dia es comun encontrarse casos de bases de datos muy grandes

para entrenamiento de modelos, sin embargo, éstas no necesariamente repre-
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sentan de forma perfecta los datos vistos por el modelo en produccién. En estos

casos la regla mas importante es (Géron, |2019):

= El conjunto de datos de validacion y debe de ser tan representativo como

sea posible de lo datos vistos en produccién.

La forma de hacer esto es utilizar los datos que se veran por el modelo
en produccioén y dividirlos en dos conjuntos: Validacién y Pruebas. De tal forma
que el conjunto de Entrenamiento sera aquel por la base de datos que no es tan

representativa, pero si es muy grande.

Al entrenar el modelo en esta situacion y siguiendo la regla podemos en-
contrarnos que si el error en el conjunto de validacion es grande puede ser debido

a dos razones:

= E| modelo ha sido sobre entrenado con los datos de entrenamiento.

m El error es debido a la discrepancia (debida a la naturaleza del problema)

de los datos de validacion y de entrenamiento.

Para corroborar la razén del error en el conjunto de validaciéon es nece-
sario incluir un cuarto conjunto de datos llamado Entrenamiento-Validacion. Este
conjunto debe ser una porcién del conjunto de Entrenamiento. Y es para evaluar
el sobre entrenamiento del modelo con el conjunto de Entrenamiento. Tal que
si la diferencia de errores de Entrenamiento y Entrenamiento-Validacion es muy
grande, significa que hay sobre entrenamiento del modelo. De otra forma, el error
visto por el modelo, se debe a la discrepancia de los datos de Validacién/Prueba

con los de Entrenamiento.
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2.10. Meétricas

Para evaluar el desempeno del algoritmo se ha utilizado el Error Cuadrati-

co Medio (ECM) el cual queda descrito por la ecuacion [2.12

1 .
ECM = NZiJ\Ll(ti —t;)? (2.12)

donde N es el niumero de muestras, t; es la estimacién de VURl y ¢; el

valor real de VUR.

Ademas del [ECM, se utiliza una métrica llamada Penalizacién Exponen-
cial del Error (PEE). Esta fue propuesta para la competencia de algoritmos de
prondstico por (Salleb-Aouissi, 2017)Saxena2008. Tiene la caracteristica de ser
una funcion asimeétrica, penalizando mas las predicciones tardias que las predic-
ciones tempranas (ver Figura[2.17). Un algoritmo ideal obtendria una evaluacién

de cero utilizando esta métrica.

5i = (2.14)

(2.15)

Donde S es la evaluacion del algoritmo, d; es el error y s; es la penalizacidén
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del error.
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Figura 2.17: Grafico de la Penalizaciéon Exponencial del Error. Las predicciones
tardias son mayormente penalizadas. Imagen propia.

2.11. Red Neuronal Perceptron Multicapa

Recientemente, se han propuesto diferentes modelos de prediccion para
el pronodstico de la del turbofan, entre las que se encuentran: Perceptron
Multicapa (PMC), Red Neuronal Recurrente (RNR), Red con Memoria de Larco
y Corto Plazo (MLCP), Red Neuronal Convolucional (RNC), Red de Creencia

Profunda (BRCP), entre otras.

Las series de tiempo generalmente ofrecen una estructura de comporta-
miento tal que una medicién en el instante k£ esta altamente relacionada con la
medicidn en un instante previo k — n, donde n es el nimero de retardos, pudien-
do ser uno o varios. Cuando la decision es usar redes neuronales, las mejores

opciones son redes neuronales dinamicas (MLCP] o BNR). Sin embargo, éstas
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son computacionalmente mas costosas para aplicaciones en sistemas embe-
bidos (Elattar y cols., 2018). Por otro lado, si bien el es menos costoso
computacionalmente, las predicciones hechas por esta red tienden a ser ruido-
sas y con poca precision, debido a que sus predicciones no estan relacionadas
con las del instante previo. Por otro lado, (Elattar y cols., 2018) indica que el uso
de los indicadores de tiempo, tales como [HET], ayudan al ha obtener tan
buenos resultados como redes dinamicas. Y ademas se ha probado que el uso
del Filtro Linear de Kalman puede corregir la senal, incluyendo la informacion de

la prediccion en el instante previo (Baptista y cols., [2018).

2.11.1. Optimizadores

Gradiente Descendente

En matematicas, el gradiente V f(x) es una generalizacién multivariable
de la derivada. Mientras que una derivada se puede definir solo en funciones de
una sola variable, para funciones de varias variables, el gradiente toma su lugar.
El gradiente es una funcién de valor vectorial, a diferencia de una derivada, que
es una funcion de valor escalar. Por lo tanto, el gradiente es un vector que apunta
hacia donde la funcion tiene un mayor incremento. La magnitud del gradiente es

la pendiente de esa direccion.

Cuando se desea encontrar el maximo de una funciéon convexa a partir
de un punto p de su dominio, se toman pasos proporcionales en la direccion
del gradiente de la funcién en el punto p. Por otro lado, si se desea encontrar
el minimo de una funcién convexa, entonces se toman pasos proporcionales en
sentido opuesto del gradiente y en este caso se denomina algoritmo de gradiente

descendente.
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El algoritmo es muy genérico. Dada una funcion f : Q@ € R — R
con un minimo en p. Para encontrar p se construye una sucesion de puntos
Po, P1, P2, ---Dk, --- QUE convergen a p. El punto incial es aleatorio y el punto si-

guiente es dado por:

Per1 = Pe — oV f(pr) (2.16)

Donde «;, es un hiperparametro que en optimizacion es llamado ‘tamano
de paso’ y en Apredizaje Automatico es llamado ‘tasa de aprendizaje’ (learning
rate). Si su valor es muy pequeno, entonces el algoritmo tomara muchas iteracio-
nes y tiempo para converger. Por otro lado, si suvalor es muy alto, posiblemente
nunca converja debido a que estara evadiendo el minimo debido a los grandes

pasos que toma entre cada punto.

Método de Newton

El método de Newton es un algoritmo de segundo orden porque hace uso
de la matriz cuadrada de las segundas derivadas parciales, también conocida co-
mo matriz Hessiana. El objetivo de este método es encontrar mejores direcciones

de entrenamiento utilizando las segundas derivadas de la funcién de pérdida.

Prr1 = pr — a(H; 'V f(pr)) (2.17)

donde H, ' es la matriz Hessiana inversa de f evaluada en p;.

Sin embargo, el método de Newton tiene la dificultad de que la evaluacion

exacta de la matriz Hessiana y su inversa son bastante costosas en términos
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computacionales.

Quasi-Newton

Un enfoque alternativo, conocido como Quasi-Newton (Shanno, 1970), es
usado para para resolver el inconveniente del método de Newton. En lugar de cal-
cular la Hessiana directamente y luego evaluar su inversa, éste crea una apro-
ximacién G de la Hessiana inversa H~! en cada iteracion del algoritmo. Esta
aproximacion se calcula utilizando solo informacion de las primeras derivadas de

la funcidn a optimizar.

Pri1 = Pk — (G Ve f ) (2.18)

Levenberg-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt (More, [1978), también conocido co-
mo método de minimos cuadrados amortiguados, ha sido disenado para funcio-
nar especificamente con funciones que toman la forma de una suma de errores
al cuadrado. Funciona sin calcular la matriz Hessiana exacta, sino que trabaja

con el gradiente y la matriz Jacobiana J.

Considerando una funcion para optimizar que puede ser expresada por

una suma de errores cuadrados de la forma:

f=3" ¢ (2.19)

donde m es el numero de muestras en el conjunto de datos y ¢; los errores.
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Se puede definir la matriz Jacobiana de la funcién f como la que contiene

las derivadas de los errores con respecto a cada parametro p.

g, =2

2.20
o (2.20)

Donde i = 1,2,3,..my j = 1,2,3..n, siendo n el nUmero de parametros.

En el caso de redes neuronales artificiales, n es el nUmero de pesos.

El gradiente puede ser calculado como:

Vf=2J¢ (2.21)

donde € es el vector de todos los errores e;.

Finalmente la matriz Hessiana puede ser aproximada por la siguiente ex-

presion:

H=2J" - J+ M (2.22)
donde )\ es un factor que segura que la matriz Hessiana sea positiva y 1
es la matriz Identidad.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es un método disenado para funcio-
nes del tipo suma de error cuadrado. Eso hace que sea muy rapido al entrenar
redes neuronales medidas con dicha funcion. Sin embargo, este algoritmo tiene

los siguientes inconvenientes.

= No se puede aplicar a funciones como el error cuadratico medio o el error
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de entropia cruzada
= No es compatible con los términos de regularizacion

= Para conjuntos de datos y redes neuronales muy grandes, la matriz jaco-

biana se vuelve enorme vy, por lo tanto, requiere mucha memoria

Adagrad

Adagrad (Duchiy cols.,|2011) es un algoritmo para optimizacion basada en
gradiente que hace exactamente esto: primero, le da una tasa de aprendizaje oy ;
a cada parametro p;; y segundo, adapta esta tasa, realizando actualizaciones
mas pequenas (es decir, valores pequenos) para los parametros asociados con
las funciones que ocurren con frecuencia,y actualizaciones con valores mas
grandes para los parametros asociados con las caracteristicas poco frecuentes.

Por esta razén, es muy adecuado para tratar con datos escasos.

En su regla de actualizacion, Adagrad modifica la tasa de aprendizaje en

cada paso de tiempo basado en los gradientes pasados que se han calculado.

Adadelta

Adadelta (Zeiler, 2012) es una extension de Adagrad que busca reducir
su tasa de aprendizaje agresiva y monoténicamente decreciente. En lugar de
acumular todos los gradientes cuadrados pasados, Adadelta restringe la ventana

de gradientes pasados acumulados a un tamano fijo.
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RMSprop

RMSprop es un método, con una tasa de aprendizaje adaptativa, no publi-

cado pero propuesto por Geoff Hinton en un curso en linea.

RMSprop y Adadelta se han desarrollado de forma independiente al mis-
mo tiempo debido a la necesidad de resolver las tasas de aprendizaje radical-

mente decrecientes de Adagrad.

Adam

Adaptive Moment Estimation (Adam) (Kingmay Ba, 2014) es un algoritmo
de optimizacion de primer orden (usa informacion de la primer derivada) basado
en aprendizaje adaptativo disenado especificamente para entrenar redes neu-
ronales profundas, debido a su velocidad. Publicado por primera vez en 2014,
Adam fue presentado en una conferencia muy prestigiosa para profesionales de
aprendizaje profundo (ICLR 2015). ElI documento contenia algunos diagramas
muy prometedores, que muestran enormes ganancias de rendimiento en térmi-

nos de velocidad.

Es otro método que calcula las tasas de aprendizaje de forma adaptati-
va para cada parametro. Ademas de almacenar un promedio exponencialmente
decreciente de gradientes cuadrados pasados tal como Adadelta y RMSprop,
Adam mantiene un promedio exponencialmente decreciente de gradientes pasa-
dos. Mientras que el momentum puede verse como una bola que corre por una
pendiente, Adam se comporta como una bola pesada con friccion. Sin embargo,
después de un tiempo, la gente comenzé a darse cuenta de que, en algunos ca-

sos, Adam realmente encuentra una solucién peor que el gradiente descendente
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estocastico. Se han realizado muchas investigaciones para abordar los proble-

mas de Adam.

2.12. Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman (EK)) es una técnica de procesamiento de sefal basada
en un proceso iterativo y mediciones de datos con incertidumbre para generar,

en general, las mejores estimaciones de la variable de interés (Kalman, 1960).

El algoritmo de FK consiste basicamente en dos etapas: prediccion y ac-

tualizacion (Elattar y cols., 2018).

Filtro de Kalman
Entrada: Z = {z, z;...z, } (Predicciones normalizadas de VUR hechas
por el PMC), 7y y P, (Estimaciones iniciales)
Salida: X = {4y, #;...2., } (Predicciones normalizadas corregidas)
1: for k€ {l..n} do
2: .CEk = Axk 1
3 P, =APR_ AT +Q
4 Ky=P_ H/(HP;H" +R)
5. I = :f:,; + Ky (21 = Hg},;)
7: end for

2.12.1. Etapa de Prediccion

La etapa de prediccion esta definida en los pasos 2 y 3 del algoritmo.
Donde z, es el estimado a priori del vector de estados =, en el tiempo k, A es la
matriz de transicion de estado, P, es la matriz de covarianza del error asociada

a la estimacion a priori y Q es la matriz de covarianza del ruido en el proceso.
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Elattar y cols. (2018) hacen los siguientes supuestos para adaptar el FK a
la degradacion del turbofan. Primeramente, se utiliza el modelo de un objeto en
movimiento para el calculo y actualizacion de los estados de la degradacion ().
En este modelo se asume que la degradacion (el “objeto”) evoluciona bajo una
aceleracién constante, quedando su ecuacién de estados conforme la ecuacion

2.23

Py = (2.23)

Donde v, es la VUR, v, es su razon de degradacion, y At, el tiempo de
muestreo que es igual a 1 ciclo de vuelo, ya que en la base de datos las medicio-

nes son cada ciclo de vuelo del turbofan. Asf, de ecuacién se tiene entonces

1 -1
que A =
0 1

La matriz de covarianza del ruido del proceso @, correspondiente al mo-

delo de un objeto en mavimiento, se define conforme a la siguiente ecuacion.

4 3
0 At AB[2| .20

A2 A2 |

. 1/4 1/2 , -
Finalmente @ = o2 ,donde o, = 0.01, siendo este Ultimo valor
1/2 1

obtenido por |Elattar y cols.|(2018) tras prueba y error.

75



2.12.2. Etapa de Actualizacion

La actualizacion del vector de estados a priori Z;, y la matriz de covarianza
del error P, (pasos 5 y 6) depende basicamente del valor de la ganancia K,
calculada en el paso 6 del algoritmo, donde H es la matriz que indica la relacion
entre mediciones y el vector de estado al momento &, en el supuesto ideal de

qgue no hubiera ruido en las mediciones.

La salida de la red neuronal es utilizada como el estado de mediciones z;,

y éste queda descrito por la ecuacion 2.25]

- {1 o} \ (2.25)

Uy,

De la ecuacion [2.25/ se tiene entonces que H = [1 o]. R, la covarianza

del ruido en la medicion, esigual a o2, donde o, = 0.3 (obtenido tras prueba y

error).

Las condiciones iniciales se indican como v, = 1y la razén de degradacién
es 1y = 1/209, ya que 209 es el promedio de ciclos de vuelo en la base de datos.

Por lo que las estimaciones iniciales quedan como:

1
Fo = (2.26)
0.005
1/4 1/2
Py = 0.001 (2.27)
1/2 1
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CAPITULO 3

Metodologia

“Una ciencia es tanto mas util cuanto mas universalmente pueden
comprenderse sus producciones; y, al contrario, lo seran menos en la

medida en que éstas sean menos comunicables”

Leonardo Da Vinci

Las metodologias para el desarrollo de modelos basados en Aprendizaje
Automético siguen la siguiente estructura (ver Figura[3.1). Dado un conjunto de
datos, estos son preparados,-en la etapa de preprocesamiento, aqui se remue-
ve los datos atipicos, en caso de haberlos, se escalan los datos (normalizan),
y se seleccionan las componentes mas relevantes para reducir la dimensiona-
lidad. Posteriormente en la etapa de modelado, se hace el ajuste de los hiper-
parametros del algoritmo para que éste aprenda de los datos de la mejor manera
posible. Finalmente se hace una evaluacion del algoritmo y en caso de que la
evaluacion no sea satisfactoria se debera modificar el modelo, ya sea probando
nuevas técnicas de preprocesamineto, ajuste de hiperparametros o el uso de un

algoritmo nuevo.

Para este proyecto, seguimos la metodologia para el desarrollo de algo-
ritmos de Aprendizaje Automatico. Partiremos de un primer modelo compuesto
de una serie de técnicas de preprocesamiento, un algoritmo (Perceptron Multica-

pa) con unos hiperparametros iniciales y posteriormente iteramos para encontrar
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Figura 3.1: Metodologia para Aprendizaje Automatico. Imagen Propia.

SI

MODELO EN

¢SATISFACTORIO? .
PRODUCCION

las mejores técnicas de preprocesamiento e hiperparametros que aumenten el

desempeno del modelo.

3.0.1. Division de Datos y Evaluacion

En las aplicaciones de pronéstico no es posible contar siempre con las
etiquetas de los datos para entrenar un algoritmo supervisado y por ello las bases
de datos sélo contienen la:informacion de los sensores y el tiempo que ha durado
operando el sistema. La base de datos de la NASA tiene esta caracteristica. La
base de datos tiene un gran conjunto de datos para entrenamiento no etiquetados
y un conjunto de prueba con su etiqueta real, de tal forma que podamos evaluar

el desempeno de nuestro modelo con estos datos de prueba.

La metodologia tradicional sugiere etiquetar los datos de entrenamiento
utilizando alguna técnica propuesta en la literatura. Posteriormente entrenar el
algoritmo con los datos de entrenamiento y las etiquetas de entrenamiento pro-
puestas, y evaluar el modelo utilizando las métricas del Error Cuadrado Medio
(ECM) y la Penalizacién Exponencial del Error (PEE). Para ajustar los hiper-

parametros del modelo y evitar el sobre entrenamiento, la metodologia sugiere
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ENTRENAMIENTO (160,359 muestras)

=
§ X{20,631}
g x{53’759} E X{53,759} Y{53,759}
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V g x{61’249} X{61,249} Y{61,249}
VALIDACION (707 muestras)
g X ooy Yooy |
[
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|
PRUEBA x{loo} 100}
<
g Xaasy Y{248}

Figura 3.2: Division de datos para entrenamiento y validacion. X representa los
datos de entrada del modelo y Y las etiquetas. Los nimeros entre las llaves son
la cantidad de muestras. Imagen propia.

también separar un porcentaje de los datos de entrenamiento y utilizarlos como

validacion. Dando un total de 3 conjuntos: Entrenamiento, Validacion y Prueba.

Por otro lado, es claro que la distribucion de los datos de entrenamiento
es diferente a la de los datos de prueba. Esto surge debido a que hemos etique-
tado los datos de entrenamiento con aproximaciones de las etiquetas reales, las
cuales son desconocidas. Este tipo de discrepancia en distribucion de datos de
entrenamiento y prueba es comun hoy en dia en aplicaciones incluso diferentes
a pronostico de VUR. Para enfrentar este problema de discrepancia de distri-
bucion de datos de entrenamiento y prueba se recomienda fuertemente que el
conjunto de datos de validacion provenga de los datos de prueba (datos que vera
el'modelo en produccion) y no de los de entrenamiento. Por lo que el conjunto
de Prueba suele ser dividido en Prueba y Validacién. En este caso, dado que se
cuneta con una muy poca cantidad de muestras de Prueba, en comparacién con
las de Entrenamiento, todo el conjunto de Prueba pasa a ser también el conjunto

de Validacion.
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3.0.2. Modelo Inicial de Prueba

La arquitectura del la red neuronal comprende tres capas (ver Figura [3.3):
capa de entrada compuesta del ciclo de vuelo, 3 condiciones de operacion y 21
sefnales de sensores, una capa oculta de 10 neuronas con una funcién de activa-
cién tangente hiperbdlica, y una capa de salida compuesta por una neurona con
funcién de activacion lineal. La salida son las etiquetas generadas a partir de al-
guna de las técnicas de etiquetado. Esta Gltima es normalizada a-un valor entre 0
y 1, dividiendo por el valor maximo de las etiquetas. La red neuronal es entrenada
un nimero maximo de 250 épocas, sin embargo, el entrenamiento se detendra
automaticamente una vez que el error de generalizacion (dado por el conjunto
de validacion) aumenta o si el error no disminuye durante 10 épocas de entrena-
miento. Esta técnica de paro de entrenamiento es llamada Detencion Temprana
(Early Stopping). El algoritmo de entrenamiento es Lavenberg-Marquardt con un

valor inicial de tasa de aprendizaje igual a 0.001.

CICLO DE VUELO &

CONDICIO’N DE ¢
OPERACGION 1

CONDICION DE
OPERACION 2

CONDICIO{N DE
OPERACION 3

SENSOR 1

SENSOR 2

SENSOR 21

Figura 3.3: Arquitectura de la Red Neuronal. Imagen propia.
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Utilizando este modelo de red neuronal, se ajustaran los parametros del
modelo, comenzando primeramente con las técnicas de preprocesamiento, y si-

guiendo con los hiperparametros de la red neuronal.

Tomando en cuenta que las redes neuronales son susceptibles a sus pe-
sos iniciales se han creado 32 conjuntos de pesos iniciales, utilizando niumeros
aleatorios dentro de un rango de +0.05. De esta forma cada modificacion al mo-
delo es probada 32 veces, para asi tener una evaluacién concreta del desempeno

del modelo independiente de sus pesos iniciales.

3.0.3. Preprocesamiento

El primer conjunto de pruebas sera enfocado a buscar las mejores técni-

cas de preprocesamiento para la base de datos.

Ut tl o by . REDUCCION
DE .?Ams o k« NORMALIZACION s

ENTRENAMIENTO DIMENSIONALIDAD

[ A

EVALUACION

¢SATISFACTORIO? l

MODELO EN
PRODUCCION

Figura 3.4: Etapas de Pre-procesamiento. Imagen propia.

Como se observa en la Figura esta etapa buscara primeramente la
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mejor técnica de etiquetado, posteriormente la mejor técnica de normalizacién y

finalmente el mejor método de disminucién de dimencionalidad.

Las técnica de etiquetado seleccionada es la propuesta por|Heimes (2008).
Sin embargo, esta técnica debe ser ajustada por su parametro R. dentro de un

rango de 120 a 130. Por lo que se prueban varios valores para etiquetar los datos.

Las técnicas de normalizacion de datos a probar son:

1. Z-Score
2. Z-Score con Regimen de Operacion
3. Min-Max

4. Min-Max con Regimen de Operacion

Para la disminucién de dimensionalidad de los datos se utilizara la se-
leccion de componentes mediante la prueba de diferentes combinaciones de
componentes, ya sean configuraciones presentadas en la literatura y otras pro-
puestas. Estas combinaciones estan en la siguiente Tabla. Ademas también se

evaluara el uso de la extraccion de componentes con[ACP.
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Tabla 3.1: Combinaciones de Componentes. Tabla propia.

Ciclos de Parametros
Configuracion | ID Operacion de MHET Sensores
P Operacion
A NO Si S NO TODOS
B NO NO S NO TODOS
C NO NO NO NO TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
D NO S| S| NO 13,14,15,17,20 y 22
2,3,4,7,8,9,11,12,
E NO NO S| NO 13,14,15,17,20 y 22
2,3,4,7,8,9,11,12,
F NO NO NO NO 13,14,15,17,20 y 22
G NO SI NO NO TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
H NO S| NG A\ 13,14,15,17,20 y 22
I NO NO NO Si TODOS
2,3,4,7,8,9,11,12,
J NO NO Q Sl 13,14,15,17,20 y 22

Adicionalmente, Jain y cols.|(2014) ha indicado que existen ciertas unida-

des de turbina cuya degradacion se encuentra avanzada y s6lo agregan ruido

al entrenamiento, por lo que al retirarlas mejora el pronéstico del algoritmo. Esta

prueba también es incluida en esta etapa de preprocesamiento, ya que ademas

de mejorar el pronostico, la disminucidn de datos de entrenamiento también ayu-

da a reducir tiempos de procesamiento durante el entrenamiento.

Para determinar si una turbina produce ruido al entrenamiento, Jain y cols.

(2014) observa los valores de ECM de cada unidad de entrenamiento, después

de entrenar el modelo, y mediante una Grafica de Control determina que las

turbinas fuera de los Limites de Control son aquellas que agregan ruido. En este

trabajo se utiliza la definicion de dato atipico dado por la regla de 1.5xIQR, la cual

sigue los siguientes pasos:
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1. Calcular el rango intercuartil (IQR) de los datos, dado por la diferencia del

cuartil 3y 1.
2. Multiplicar el valor IQR por 1.5

3. Sumar 1.5 x (IQR) al tercer cuartil. Cualquier nUmero mayor que éste es

una sospecha de dato atipico

En la Figura[3.5|se ilustra las componentes del experimento parala evalua-
cién de cada una de las técnicas de preprocesamiento. Las variables de entrada
son cada una de las técnicas de preprocesamiento, y los 32 conjuntos de pesos
iniciales. Los factores controlados son los datos de entrenamiento y validacién, la
arquitectura e hiperparametros de la red neuronal, y el criterio de paro (Detencion
Temprana). El factor no controlado, es el'nimero de épocas de entrenamiento,
consecuencia del método de Detencion Temprana. Las variables de salida son
las métricas Error Cuadratico Medio (ECM) y Penalizacion Exponencial del Error

(PEE) en los datos de validacion.

Arquitectura Criterio
de Red de Paro basado
Datos Neuronal en Datos

d Datos de de
e H 1A - -7
Entrenamiento I Validacion Vvalidacion

|

PENENGY (Entrenamiento de Algoritmo)

Técnica
de C——
Pre-Procesamiento

Error Cuadratico Medio
=== de los Datos de Validacién

Pesos
Iniciales

Penalizaciéon Exponencial del Error
&> de los Datos de Validacién

Namero de
Epocas de
Entrenamiento

Figura 3.5: Diagrama del experimento para la seleccion de técnicas de pre-
procesamiento. Imagen propia.
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3.0.4. Modelado: Seleccion de Hiperparametros

Tras encontrar las mejores técnicas de preprocesamiento para el modelo
inicial. El siguiente paso es el ajuste de los hiperparametros del modelo. Asi
como lo ilustra la Figura[3.6] El primer paso es la busqueda del optimizador mas
adecuado, después los parametros del optimizador, la funcion de activacion de
la capa oculta ,el nUmero de neuronas de la capa oculta, y finalmente la técnica

de inicializaién de pesos.

~_
ovos

OPTIMIZADOR

Parametros de Optimizador

Namero de Neuronas
en la Capa Oculta

X

Pesos Iniciales

NO

¢SATISFACTORIO? ’
EVALUACION

MODELO EN
PRODUCCION

Figura 3.6: Etapas de modelado del algoritmo de Aprendizaje Automatico. Ima-
gen propia.
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Los optimizadores a considerar y sus parametros estan descritos en la

siguiente Tabla.

Tabla 3.2: Optimizadores. Tabla propia.

Valor
Optimizador Parametro Predeterminado
(Recomendado)
Gradiente Tasa
Descendente de Aprendizaaje 0.01
(GD)
Tasa 0.01
Momentum de Aprendizaaje '
Momentum 0.9
Tasa 0.01
Nesterov de Aprendizaaje '
Momentum 0.9
Factor
Quasi-Newton de escalameinto para 0.001
(QN) determinar el desempeno
Factor
de escalamiento para 0.1
determinar el tamano de paso
Levenberg-Marquardt Tasa 0.001
(LM) de Aprendizaaje inicial '
Tasa de 1
Adadelta Aprendizaaje inicial
Fraccion
de gradiente para 0.95
mantener en cada época
Tasa
RMSprop de Aprendizaaje inicial 0.001
Fraccion
de gradiente para 0.9
mantener en cada época
fasa 0.001
Adam de Aprendizaaje inicial
Beta
1 0.9
Beta
5 0.999

Se prueba cada optimizador con los valores recomendados por el soft-
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'1l'angente Hiperbdlica ] Sigmoide ] RelLU Lir11eal Saturada Simétrica1 Lineal Saturada
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-0.5 -0.5 -0.5 -0.5 -0.5
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2 0 2 2 0 2 2 0 2 2 0 2 2 0 2

Figura 3.7: Funciones de Activacion. Imagen propia.

ware y posteriormente se modifican los parametros del mejor optimizador para

encontrar un mejor resultado.

Las funciones de activacion a considerar son las siguientes (ver Figura

3.7):

Tangente Hiperbdlica

Unidad Lineal Rectificada (ReLU)

Sigmoide

Lineal Saturada

Lineal Saturada Simétrica

El nUmero de neuronas a probar son 10, 20, 25, 30 y 35. En caso de ser
necesario se aumenta el nimero de pruebas. Sin embargo, se espera que el

desempefio no escale mas alla de 30 neuronas.

En cuanto a los pesos iniciales se compara la inicializacién de pesos con
numeros aleatorios contra la inicializacién utilizando la técnica Nguyen-Widrow

(Nguyen y Widrow, 1990).

En la Figura[3.8|se ilustra las componentes del experimento para la busque-

da de hiperparametros. Los factores controlados son las técnicas de preprocesa-
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meinto, los datos de entrenamiento y validacion, el criterio de paro basado en los
datos de validacion. El factor no controlado, es el nUmero de épocas de entrena-
miento, consecuencia del método de Detencion Temprana. Y las salidas son los
errores de ECM y PEE de los datos de validacion.

Criterio
Técnica de Paro basado
de en Datos
Pre-Procesamiento de

Datos Validacion
| Datos de

de B hyt
Entrenamiento Val'dlac'on
Hiperparametros
de o—————p Error Cuadratico Medio

Red Neuronal EKPE“IME“T“ de los Datos de Validacion

Pesos (Entrenamiento de AIgoritmo) Penalizacion Exponencial del Error
Iniciales de los Datos de Validacion

Nuamero de
Epocas de
Entrenamiento

Figura 3.8: Diagrama del experimento para la seleccion de hiperparametros. Ima-
gen propia.

3.0.5. Posprocesamiento

Finalmente tras encontrar los mejores parametros de la red neuronal y
las mejores técnicas de preprocesamiento se prueba el uso del Filtro de Kal-
man como una técnica de posprocesamiento de la prediccién hecha por la Red

Neuronal. Esto con el proposito de mitigar el problema de predicciones ruidosas.

88



3.0.6. Neuroevolucion

El algoritmo de neuroevolucion a probar es el propuesto por Real y cols.
(2018). Este algoritmo es simple de implementar y ha demostrado buenos re-
sultados para la busqueda de arquitecturas en redes neuronales tipo para
la clasificacion de imagenes. Incluso este algoritmo ha mostrado ventajas sobre
tradicionales algoritmos evolutivos como Algoritmos Genéticos y también Apren-

dizaje por Refuerzo para la busqueda de arquitecturas de redes neuronales.

El algoritmo de neuroevolucion es el siguiente:

Neuroevolucion
1: poblacion < cola vacia
2: historia < ()
3: while |poblacion| < P do
4:  modelo.arquitectura <— ArquitecturaAleatoria()
5. modelo.error «— Entrenar Modelo(modelo.arquitectura)
6:  Agregar modelo a poblacion
7. Agregar modelo a historia
8: end while
9: while |historia| < C' do
10:  muestra +— ()
11:  while |muestral < S do
12: candidato +— elemento aleatorio de poblacion
13: Agregar candidato a muestra
14:  end while
15:  padre +— elemento de muestra con el menor error
16: - hijo.arquitectura <— Mutacion(padre.arquitectura)
17:_hijo.error <— EntrenarModelo(hijo.arquitectura)
18: ~ Agregar hijo al inicio de poblacion
19:  Agregar hijo a historia
20:  Eliminar el elemento de al final de poblacion
21: end while
22: return Elemento de historia con el menor error

El pardmetro P determina el tamafo de la poblacion, C' es el nimero de

iteraciones del algoritmo, S controla la agresividad de la exploracion y debe estar
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en un rango [2,P].

Las mutaciones deben ser simples para que el evolutivo converja. Real y
cols.  (2018) definen las mutaciones especificamente para redes RNC. Dado que
en este trabajo se usa redes MLP. Las mutaciones quedan definidas como las

siguientes:

Agregar una neurona a la capa oculta

Remover una neurona a la capa oculta

Cambiar el valor de Tasa de Aprendizaje de forma aleatoria dentro de un

rango [a,b].

Cambiar la funcién de activacion de la capa oculta

Cambiar la funcion de activacionde la capa de salida
Ademas se agrega una mutacion ‘identidad’, la cual no modifica a el padre

y simplemente es pasado a la siguiente generacion. Esta mutacion tiene una

probabilidad del 5 %.
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CAPITULO 4

Resultados

“Nada en la vida es para ser temido, es solo para ser comprendido.
Ahora es el momento de entender mas, de modo que podamos temer

menos”

Marie Curie

4.1. Preprocesamiento

4.1.1. Métodos de Etiquetado

En las Figuras [4.1]y 4.2] se muestran los resultados del modelo utilizando
la técnica de etiquetado por Heimes (2008), usando valores de R, iguales a: 120,
125y 130. La Figura[4.1]ilustra los resultados para el modelo evaluado en cada
uno de los conjuntos de prueba. El comportamiento de los resultados es similar
utiizando ambos métricas. Es claro que para las pruebas FD002 y FD0O03, el
mejor resultado se obtiene al etiquetar toda la base de datos utilizando R. = 130.
Por otro lado, para las pruebas FD001 y FD003 no es muy clara la diferencia al
observar la métrica de ECM (Figura [4.1a)), pero en la métrica PEE (Figura [4.1b)

es apreciable que se obtiene mejores resultados con R, = 120.
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(b) Métrica PEE.

Figura 4.1: Gréfico de caja para evaluacion individual del modelo usando diferen-
tes valores de R.. Imagen propia.

Al observar el comportamiento del modelo, combinando los 4 conjuntos de

prueba; (Figura[4.2) se aprecia que el mejor resultado se obtiene mediante el uso

de R. = 130. Esto es debido a que la base de datos tiene una mayor cantidad de

muestras de prueba FD002 y FD004 que FD001 y FD0O03. Por lo que al mejorar

estos dos conjuntos se mejora el comportamiento general.
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(a) Métrica ECM. (b) Métrica PEE.

Figura 4.2: Grafico de caja para evaluacion total del modelo usando diferentes
valores de R.. Imagen propia.

Con el objetivo de explorar mas el comportamiento del modelo con el
parametro R., se hace una prueba etiquetando los conjuntos de entrenamien-
to FD0O1 y FDOO3 con R. = 120.y los otros dos con R. = 130. En las Figuras [4.3]
y[4.4]se hace la comparacion de este modelo llamado ‘combinado’ con el modelo

donde se etiqueto toda |la base de datos con R. = 130.

En las evaluaciones generales (Figura[4.4) se puede observar que el gru-
po ‘combinado’ tiene un desempeno un poco similar al de R. = 130, aunque este
ultimo sigue pareciendo superior debido a que tiene valores de medianas y mini-
mos mas favorables. En las evaluaciones individuales (Figura[4.3), los errores de
los conjuntos FD00O1 y FDOO3 han disminuido un poco y los errores de FD002 Y
FDO004 han aumentado de igual forma. Sin embargo, considerando que hay mas
muestras de los conjuntos FD002 y FD004, el pequeno aumento de error en es-
tos dos conjuntos se observa en la evaluacién general del algoritmo, resultando

el modelo ‘combinado’ inferior.
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Figura 4.3: Grafico decaja de la evaluacion individual del modelo utilizando dife-
rentes valores de R.. Experimento 2. Imagen propia.

94



Total Total

760

+ 20+ +
740 28 t +
+ L
720t + 27 + s
+ 26+ —
.
8 700 g |
2 B > 257 |
o | | 1 o | | —_
= 680 | | W 24 :
e : o o3| :
660 |
| 22+ [
I L ] L
640 : ot ‘
\
620 f s 20 o
130 Combinado 130 Combinado
Valor de Rc Valor de Rc
(a) Métrica ECM. (b) Métrica PEE.

Figura 4.4: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
valores de R.. Experimento 2. Imagen propia.

4.1.2. Teécnicas de Normalizacion

Los siguientes resultados son considerando la base de datos etiquetada

con R, = 130.

Observando la evaluacién del modelo en cada conjunto de prueba (Figura
se aprecia que, utilizando ambas métricas, las pruebas FD001 y FD0O03
no muestran diferencia significativa con respecto a la técnica de normalizacion.
Por otro lado, para las pruebas FD002 y FD004 se aprecia superioridad de las
técnicas de normalizacion con régimen (ZS+R y MM+R) sobre sus versiones

tradicionales (ZS y MM).

En la Figura [4.6] se observa un interesante comportamiento por parte de
Z-Score con Régimen, logrando la mediana y varianza mas pequena. Por otro
lado, Min-Max tiene el minimo mas bajo, mientras que tiene una de las medianas

y varianzas mas altas. Debido a que Z-Score tiene mejores valores en dos pro-
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piedades y Min-Max sélo en una, es ésta primera la mejor opcion para normalizar

la base de datos.
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(b) Métrica PEE.

Figura 4.5: Grafico de caja de la evaluacién individual del modelo utilizando las si-
guientes técnicas de normalizacion: Z-Score con Régimen (ZS+R), Z-Score (ZS),
Min-Max con Régimen (MM+R) y Min-Max (MM). Imagen propia.
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Figura 4.6: Grafico de caja de la evaluacion general del modelo utilizando las si-
guientes técnicas de normalizacion: Z-Score con Régimen (ZS+R), Z-Score (ZS),
Min-Max con Régimen (MM+R) y Min-Max (MM). Imagen propia.

4.1.3. Reduccion de Dimensionalidad

Los siguientes resultados son con la base de datos etiquetada utilizando

R. = 130 y normalizandolos con Z-Score con Régimen.
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Figura 4.7: Grafico de caja de la evaluacion individual del modelo utilizando las

(b) Métrica PEE.

diferentes configuraciones de componentes. Imagen propia.

importantes en el desempeno del modelo. En las evaluaciones individuales (Fi-
gural4.7) se aprecia que cada conjunto prueba tiene un comportamiento diferente
con respecto a las configuraciones. El conjunto de prueba FD0OO01, el mas sim-
ple de todos, presenta un comportamiento independiente de la configuracion, al
usar la métrica ECM, sin embargo, al utilizar la métrica PEE, se observa que las
configuraciones con ciclos de vuelo (A, D, G y H) producen un mejor desempeno.

Este comportamiento también lo muestra el conjunto de prueba FD002, pero en

La seleccion de componentes demuestra ser de las caracteristicas mas
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ambas métricas. Por otro lado, para las pruebas FD003 y FD004 presentan simi-
lar comportamiento. Se observa primeramente que el uso de las 3 condiciones
de operacidn no tiene efecto, se aprecia al comparar los grupos A contra G, B
contra C, D contra H y E contra F. También el uso del ciclo de vuelo vuelve a
ser indispensable para obtener buenos resultados, ésto se aprecia al comparar
A contra B, D contra E, C contra G y F contra H. Y por ultimo, el uso de todos
los sensores es mejor a sélo utilizar aquellos con comportamiento ascendente o
descendente, y es apreciado en las comparaciones de A contra D, B contra E, C

contra F y G contra H.
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Figura 4.8: Gréfico de caja de la evaluacién total del modelo utilizando diferentes
configuraciones de componentes. Imagen propia.

Respecto a la evaluacién general (Figura[4.8), el comportamiento del mo-
delo esta gobernado por los resultados en los conjuntos de prueba FDOO3 y
FD004, siendo asi que las componentes mas importantes son: el uso de ciclos

de vuelo, y todos los sensores.

Una comparacion individual se hace con respecto a los grupos G, H, 1y J.
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Los modelos G y H usan los ciclos de vuelo como indicador temporal, mientras

que los modelos |y J usan las 6 variables [HET| como indicador temporal.
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Figura 4.9: Grafico de caja de la evaluacion individual del modelo utilizando las
configuraciones G, H, | y J. Imagen propia.

En la evaluacién individual (Figura se observa nuevamente que las
el'modelo muestra una diferencia notable en las pruebas FD003 y FD004. De
estas se aprecia, al comparar G contra | y H contra J, que el uso del ciclo de
vuelo como indicador temporal es equivalente a el uso de las 6 variables [HETL
Es aun mas notable esta afirmacion al observar el comportamiento general del

modelo (Figura[4.10). De esta forma se concluye que es conveniente utilizar los
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ciclos de vuelo en lugar de los indicadores [HETlya que estos agregar 6 variables

, mientras que los ciclos de vuelo sélo una.
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(a) Métrica ECM. (b) Métrica PEE.

Figura 4.10: Gréfico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando las con-
figuraciones G, H, | y J. Imagen propia.

Analisis de Componentes Principales

Al aplicar a los datos normalizador por medio de Z-Score con Regi-

men obtenemos los resultados listados en la Tabla 4.1l

Ademas de reducir la dimensién de los datos para acelerar el entrena-
miento y mejorar los resultados, [ACP| también es utilizado para la visualizacién
de éstos. En la Figura[4.11] se observa la dispersién de los datos al utilizar tres
componentes principales que mantienen el 66.265 % de la varianza de los datos

originales.
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Tabla 4.1: Eigenvalores de los Datos. Tabla propia.

Com'po.nente Eigenvalor | Porcentaje
Principal
1 5.8639 32.181
2 5.0226 27.564
3 1.1716 6.430
4 1.0682 5.862
5 0.9315 5.112
6 0.7329 4.022
7 0.6176 3.389
8 0.4195 2.302
9 0.4135 2.269
10 0.3985 2.187
11 0.3700 2.031
12 0.2864 1.572
13 0.2721 1.493
14 0.2048 1.124
15 0.1684 0.924
16 0.1163 0.638
17 0.0828 0.454
18 0.0431 0.237
19 0.0350 0.192
20 0.0031 0.017
21 1.54E-19 | 8.4322E-19
22 3.04E-24 | 1.6705E-23
23 3.34E-25 | 1.8344E-24
24 3.38E-34 | 1.8534E-33
25 5.94E-57 | 3.2607E-56
Total 18.2218 100
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Figura 4.11: Gréfico de dispersion de los datos utilizando 3 Componentes Princi-
pales. Imagen propia.
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En la Figura [4.12] se muestra el porcentaje acumulado de las componen-
tes. En la literatura se suele utilizar las componentes que guarden el 95% de la
varianza de los datos originales. De esta forma vemos que con 13 componentes

podemos conservar 96.41 % de la varianza original.
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Figura 4.12: Grafico de porcentajes acumulados de las Componentes Principa-
les. Imagen propia.

Enlas Figura y se ilustra la comparacién de entrenar el modelo
de la red neuronal con estas 13 componentes principales y con la seleccion de

caracteristicas (configuracion G).
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Figura 4.13: Gréfico de caja de la evaluacién individual del modelo utilizando la
Seleccién de Caracteristicas (configuracion G) contra la Extraccion de Carac-
teristicas (ACP). Imagen propia.

Tanto en la evaluacion individual como en la total, la seleccidén de carac-
teristicas es por mucho una mejor opcion para la reduccion de dimensionalidad
de los datos. Cabe mencionar que esto es debido a que el es un algoritmo
no supervisado, y solo busca incrementar la varianza de los datos sin tomar en

cuenta la separabilidad de las diferentes clases dentro de los datos.
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Figura 4.14: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando la Selec-
cidén de Caracteristicas (configuracion G) contra la Extraccion de Caracteristicas
(ACP). Imagen propia.

Unidades con Desgaste Avanzado

Los resultados siguientes son tilizando el modelo con R. = 130, normali-
zacion Z-Score con Régimen y con las componentes de ciclo de vuelo y los 21

sensores.

Como se ha mencionado anteriormente el modelo es entrenado 32 veces
debido a.que se prueba con diferentes valores iniciales en sus parametros (pesos
de la red neuronal). En cada una de las 32 muestras de analiza las unidades de
entrenamiento que parecen tener un valor de ECM atipico. La Figura[4.15 mues-
tra la frecuencia con la que cada unidad fue detectada como atipica, siguiendo
la regla 1.5xIQR. Para determinar finalmente si la unidad representa una turbina
atipica, ésta debe de tener una frecuencia de aparicién mayor o igual al 50 % de
las repeticiones totales, en otras palabras, debe de haber aparecido, como valor

atipico, un niumero de 16 veces 0 mas.
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Figura 4.15: Frecuencia de unidades atipicas de entrenamiento. Un umbral es
dibujado a la frecuencia de 16. Las unidades con frecuencias arriba del umbral
son consideradas como unidades atipicas. Imagen propia.

A continuacion se hace la comparacion del modelo antes y después de
remover las unidades atipicas. La Figura[4.17muestra la evaluacién del modelo
de forma total y se aprecia una mejora considerablemente buena después de
remover las unidades atipicas. Al observar a las evaluaciones individuales (Figu-
ra[4.16), se aprecia que la prueba mas beneficiada es la FD002, mientras que
la mas perjudicada es la FD0O1. Para las pruebas FD003 y FD004 se observa
también un aumento en sus errores, pero menor. En conclusion, la evaluacién
total del modelo se ve gobernada por los resultados en la prueba FD002 y poco

afectada por el incremento en los errores de las otras 3 pruebas. Y ya que se
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busca un buen desempenfo en general del modelo, se remueven dichas unidades

atipicas en las posteriores pruebas.
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(b) PEE del conjunto de validacion.

Figura 4.16: Comparacion de grupos antes y después de eliminar unidades con
desgaste atipico. Imagen propia.
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Figura 4.17: Comparacion de grupos antes y después de eliminar unidades con
desgaste atipico. Imagen propia.

4.2. Modelado: Seleccion de Hiperparametros

Las pruebas a continuacion toman en cuenta la base de datos etiquetada
con R, = 130, normalizada con Z-Score con Régimen, las componentes de ciclo
de vuelo y 21 sensores y ademas se han removido de la base de datos las

unidades de turbofan (de entrenamiento) que tienen valores de ECM atipicos.

4.2.1. Optimizadores

De la Figura se puede asegurar que los optimizadores de segundo
orden (Quasi-Netwon y Lavenberg-Marquardt) convergen de forma mas rapida y
a mejores valores, en comparacion con los optimizadores de primer orden. De
entre estos dos optimizadores, Lavenberg-Marquardt es superior en cuanto a

velocidad de convergencia, tanto para los datos de entrenamiento como para los
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de validacion.
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Figura 4.18: Comparacién de los diferentes optimizadores durante 300 épocas
con una funcion de pérdida ECM normalizada. El eje vertical tiene una escala
logaritmica. Imagen propia.
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4.2.2. Parametros de Optimizador

El optimizador cuyos mejores resultados produce tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el conjunto de validacion es Lavenberg-Marquardt. El
parametro de éste algoritmo es el valor inicial de la tasa de aprendizaje. Para
encontrar el valor adecuado de este parametro se busca entre valores de 1e-8,
1e-7, 1e-6, 1e-5, 1e-4, 1e-3, 0.01 y 0.1, en otras palabras, se busca en varios

ordenes de 10 para encontrar el mejor valor.
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Figura 4.19: Grafico de caja de la evaluacion individual del modelo utilizando
diferentes valores de Tasa de Aprendizaje. Imagen propia.
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Figura 4.20: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
valores de Tasa de Aprendizaje. Imagen propia.

Observando las evaluaciones individuales y totales del modelo (Figuras
4.19)y[4.20), el modelo parece ser poco sensible a los diferentes valores iniciales
de la Tasa de Aprendizaje. Aun asi, al enfocarse en la evaluacion total del modelo
(Figura [4.20a), se aprecia una ventaja en cuanto a la medianas y minimos para

la métrica PEE, utilizando los valores 0.1 y 0.01.
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Figura 4.21: Comparacion de grupos antes y después de eliminar unidades con
desgaste atipico. Imagen propia.

Continuando con las pruebas de la Tasa de Aprendizaje, se busca un valor

con-mejores resultados dentro del rango de 0.1 y 0.01. Los resultados de ésta

busqueda se observan en las Figuras [4.21]y [4.22] Respecto a las pruebas in-

dividuales, nuevamente, no se observa una clara diferencia con respecto a los

valores de prueba. De igual manera para las evaluaciones totales. Por otro lado,

si bien todas las medianas son similares, se puede decir que el valor de 0.02

presenta los minimos y maximos mas favorables en ambas métricas. Por lo que

se podria concluir que la mejor opcién es 0.02.
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Figura 4.22: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
valores de Tasa de Aprendizaje. Imagen propia.
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4.2.3. Funcion de Activacion
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Figura 4.23: Grafico de caja de la evaluacién individual del modelo utilizando
diferentes funciones de activacion. Imagen propia.

En la Figuras [4.26] y [4.25] no se observa una clara diferencia entre mo-

delos, sin embargo, la funcién de activacion Lineal Saturada presenta una de

las medianas y minimos mas bajos, por lo general, en ambas métricas. Por es-

ta razon, se escoge ésta funcion de activacion como una buena opcién para el

modelo. Ademas, siendo ésta una funcion lineal es menos costosa computacio-

nalmente.
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Figura 4.24: Grafico de caja de la evaluacion total'del modelo utilizando diferentes
funciones de activacion. Imagen propia.
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4.2.4. Numero de Neuronas
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Figura 4.25: Grafico de caja de la evaluacion individual del modelo utilizando
diferentes numero de neuronas. Imagen propia.

En las evaluaciones individuales (Figura [4.25), el modelo parece ser in-
sensible al numero de neuronas al ser probado en el conjunto de prueba FDO0O01,
caso contrario para los demas conjuntos. Observando las medias de la métri-
ca ECM (Figura [4.252) se aprecia que para la prueba FD002 el desempefio del

modelo no escala mas alla de 20 neuronas, mientras que para FD003 y FD004
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parece no escalar a mas de 30. Respecto a la métrica de PEE (Figurg4.25b), el
valor de neuronas para el cual el desempeno ya no escala es menor, en com-
paracion con los resultados de ECM. Por ejemplo, para el conjunto de prueba
FDO0O02 el error no decrece mas alla de 15 neuronas, mientras que para FD002 y

FDO004 parece ser 20 neuronas.
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Figura 4.26: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
namero de neuronas. Imagen propia.

En la evaluacion general del modelo (Figura [4.26), el comportamiento del
error respecto a el numero de neuronas es mas claro. Observando las medianas,
el ECM no baja para mas de 30 neuronas, mientras que para la PEE, no baja para
mas de 20 neuronas, aunque la diferencia de desempeno entre el modelo de 20
y el de 15 neuronas es relativamente insignificante, por lo que podria decirse que

los valores de la PEE no bajan para mas de 15 neuronas.

En este punto es importante senalar que se puede tomar diferentes de-
cisiones respecto al modelo. Ya que si se busca que el modelo tenga un bajo

costo computacional y un buen desempeno respecto a la métrica PEE, la opcion
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es 15 neuronas. Pero este modelo tendra valores de ECM mas grandes. Esta
discrepancia de métricas indica que el modelo esta haciendo mas predicciones

tempranas que tardias.

Por otro lado, para tener un valor de ECM bajo es necesario un valor de 30
neuronas, aungue esto aumenta un poco los errores para la métrica PEE. Esto
indica que el modelo empieza a dejar de beneficiar un poco a las predicciones

tempranas.

4.3. Pesos Iniciales

Las Figuras y muestran los resultados del modelo de 15 neu-
ronas al utilizar diferentes métodos de inicializacion de pesos. Cada método fue
repetido 32 veces, y cada vez los valores iniciales eran diferentes. Los méto-
dos de inicializacién a comparar son-el Aleatorio dentro de tres rangos diferentes

+0.5, +0.05 y +0.005 y la técnica ‘Nguyen-Widrow’.
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Figura 4.27: Gréfico de caja de la evaluacién individual del modelo utilizando

diferentes técnicas de inicializacion. Imagen propia.

Respecto a las evaluaciones individuales (Figura [4.27), para las pruebas

FD002 y FDO04, existe un comportamiento superior del modelo al inicializarlo

de manera aleatoria, en cualquier rango, en comparacion con la inicializacion

‘Nguyen-Widrow’. Sin embargo, para las pruebas FD001 y FD003 el método

aleatorio, en cualquier rango, tiene menos varianza que el ‘Nguyen-Widrow’. Sin

embargo, éste ultimo presenta los mejores minimos.
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Figura 4.28: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
técnicas de inicializacién. Imagen propia.

En la Figura [4.28] se observa el comportamiento general del modelo res-
pecto a las técnicas de inicializacion. Y debido a que en las pruebas FD002 y
FD004 (las que mas muestras tienen) la técnica aleatoria es superior, en la eva-
luacion general resulta 10 mismo. Respecto a los rangos del método aleatorio,
se observa que los resultados son muy similares. Sin embargo, los resultados
utilizando un'rango +0.05 muestran una mediana de PEE ligeramente menor, y

un valor minimo de PEE superior.

4.4. Filtro de Kalman

En la Figura[4.31] se muestra los resultados del FK aplicado a dos turbinas
de prueba. En ambos ejemplos se muestra la prediccion de la degradacion, en
términos de VUR. La linea verde punteada es la prediccion hecha por el modelo

de Perceptron Multicapa y la linea gris continua representa las predicciones filtra-
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das. Ademas se muestra el objetivo, en una estrella roja, que indica el valor real
de VUR del sistema al final de la serie de tiempo. Es notorio que las predicciones
hechas por el Perceptron Multicapa son ruidosas. Al reducir el ruido con el FK
observamos en ambos ejemplos, que la ultima prediccién esta mas cercana a el

valor real o ‘Ground Truth’.
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Figura 4.29: Comparacion de grupos con 30 neuronas. Imagen propia.

En las Figuras [4.29)y [4.30| se ilustran los resultados de los modelos de 30

y 15 neuronas antes y después de integrar el FK a las predicciones.
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Para las evaluaciones individuales (Figura [4.29) FD002, FD003 y FD0O0A4.
Tanto para el modelo de 15 como el de 30 neuronas, la mejoria es clara al uti-

lizar el FK. Para prueba FD001 no es completamente claro el efecto del FK, sin

embargo si se observa una disminucion de la varianza.

ECM Prueba

600 -

Total

22571
221

2151

PEE Prueba
= N
- © [N
© (5] ol =

185
18

Total

N
o
T

&

P

590 ¢

Antes(15) Despues(15) Antes(30) Después(30) Antes(15) Despules(15) Antes(30) Después(30)

(a) ECM del conjunto de validacion. (b) PEE del conjunto de validacion.

Figura 4.30: Grafico de caja de la evaluacion total del modelo utilizando diferentes
técnicas de inicializacién. Imagen propia.

Para la evaluacion total del modelo de 15y 30 (Figura[4.30) se tiene que el
uso de FK mejora bastante los errores, en ambas métricas, pero especialmente
en la del ECM. Finalmente se observa que el modelo de 15y 30 neuronas tienen
un comportamiento similar para la PEE, sin embargo, el de 30 neuronas, sigue

siendo mejor en ECM.
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Figura 4.31: Ejemplos de los resultados del FK al prondstico de VUR de dos
turbinas de prueba diferentes. Imagen propia.
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4.5. Seleccion de Modelo de Produccion

Tras el ajuste del modelo inicial de Perceptron Multicapa se ha encontrado

gue el modelo responde mejor con la siguiente configuracion:

= Etiquetado con R, = 130

= Normalizacién con Z-Score con Régimen

= Componentes: ciclos de vuelo y 21 sensores

= Removiendo las turbinas de entrenamiento.con ECM atipico.
» Tasa de Aprendizaje igual a 0.02

= Funcidn de activacion Lineal Saturada en la capa oculta y funcidn de acti-

vacion Lineal en la capa de salida
= 30 neuronas en la capa oculta

» Filtrado de predicciones con FK

En las Tablas [4.2] y 4.3] se listan los 32 resultados de ECM y PEE, corres-
pondientes alos 32 entrenamientos con pesos iniciales diferentes. Los resultados

estan ordenados con respecto a el desempeno total del algoritmo.

Se observa que en ambas métricas, la muestra 31 del modelo es de los
gue mejores resultados obtuvo, siendo segundo lugar en ECM y primero en PEE.
Por otro lado, dando prioridad a al métrica de PEE, se tiene que la mejor opcidn

es la muestra 3 del modelo.
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Tabla 4.2: Evaluacién ECM en orden descendente. Tabla propia.
Muestra | FDOO1 | FD0O02 | FDO0O3 | FD0O04 | Total

32 353.91 | 668.33 | 330.23 | 711.94 | 591.33
31" 357.42 | 665.65 | 337.24 | 710.89 | 591.47

9 349.20 | 662.53 | 337.32 | 719.01 | 592.03
11 349.74 | 672.15 | 337.71 | 709.30 | 592.27
15 362.04 | 669.93 | 347.55 | 705.73 | 593.34
17 351.77 | 675.40 | 333.54 | 711.42 | 593.91

1 354.79 | 671.24 | 328.41 | 717.07 | 594.07

3 362.09 | 667.51 | 332.59 | 717.04 | 594.31
29 347.60 | 671.63 | 331.90 | 720.01 | 594.71
24 370.80 | 671.23 | 331.58 | 712.90 | 595.32
26 355.66 | 671.59 | 324.67 | 722.17 | 595.57

5 350.96 | 679.60 | 342.62 | 708.98 | 595.76

8 352.88 | 676.89 | 330.76 | 717.58 | 596.37

2 362.09 | 672.97 | 327.83 | 719.74 | 596.59

6 358.81 | 671.64 | 333.30 | 720.53 | 596.69
21 363.86 | 674.02 | 337.01 | 715.43 | 597.01
16 341.17 | 680.31 | 330.60 | 722.03 | 597.51
28 358.66 | 677.02 | 330.20 | 719.24 | 597.75
19 349.53 | 679.36 | 328.01 | 721.37 | 597.75
27 352.30 | 681.96 | 332.81 | 715.98 | 597.88
23 354.00 | 676.52 | 337.11 | 719.96 | 598.13
22 362.21 | 673.19 | 338.79 | 720.22 | 598.41
10 351.26 | 677.35 | 340.74 | 720.53 | 598.76
20 355.75 | 672.66 | 339.79 | 724.50 | 598.94
14 347.93 | 674.18 | 342.62 | 725.11 | 599.00
13 347.17 | 680.87 | 338.09 | 721.20 | 599.34
12 357.12 | 677.05 | 331.78 | 724.27 | 599.53
4 356.49 | 676.54 | 335.68 | 725.29 | 600.16

7 339.31 | 722.78 | 344.06 | 755.46 | 626.44
18 345.29 | 725.84 | 339.35 | 769.08 | 632.51
30 354.26 | 720.53 | 344.87 | 776.48 | 635.21
25 349.45 | 722.52 | 358.53 | 774.17 | 636.39
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Tabla 4.3: Evaluacién PEE en orden descendente. Tabla propia.

Muestra | FD0O0O1 | FD002 | FD0O03 | FD004 | Total

3 7.26 | 24.00 | 885 | 19.02 | 17.74
31* 7.05 | 2444 | 874 | 1919 | 17.92
9 6.81 24.41 8.34 | 19.59 | 17.96

15 7.44 | 24 .31 9.62 18.97 | 17.97
32 6.90 | 24.59 | 9.05 19.13 | 17.97
10 6.63 | 24.38 | 8.96 19.51 | 17.98
17 6.64 | 2484 | 8.68 19.39 | 18.07
1 6.93 | 24.77 | 9.19 19.17 | 18.08
28 7.00 | 24.81 8.97 19.20 | 18.08
24 7.58 | 24.56 | 8.49 19.44 | 18.09
27 6.61 25.06 | 8.82 19.29 | 18.13
2 7.03 | 25.19 | 8.37 19.24 | 18.16
29 6.55 | 2493 | 8.33 19.77 | 18.17
20 729 | 2475 | 9.33 19.40 | 18.22
12 6.75 | 2490 | 8.76 19.75 | 18.24
26 6.83 | 25.28 | 8.33 19.61 | 18.28
21 6.86 | 24.88 | 8.96 19.99 | 18.36
22 744 | 2434 | 10.07 | 19.88 | 18.37
13 6.63 | 26.07 | 8.61 18.99 | 18.37

11 6.88 | 2548 | 8.98 19.50 | 18.42
8 6.72. | 25:54 | 9.40 19.48 | 18.47
5 7.01 25.75 | 9.78 19.10 | 18.51
23 6.82 | 25.09 | 9.14 | 20.21 | 18.54
4 6.84 | 25.53 | 9.41 19.71 | 18.56
6 6.96 | 25.88 | 9.06 19.64 | 18.64

19 6.7/ | 26.26 | 9.17 19.68 | 18.78
14 6.86 | 25.82 | 9.86 19.83 | 18.78
16 6.46 | 26.41 9.62 19.54 | 18.80
30 7.45 | 27.54 | 12.62 | 20.80 | 20.22
7 6.58 | 28.88 | 12.43 | 20.09 | 20.32
25 710 | 28.34 | 11.78 | 20.82 | 20.36
18 6.87 | 28.92 | 11.98 | 20.69 | 20.52
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4.6. Neuroevolucion

Los datos utilizados para la neuroevolucién fueron preparados utilizando
las mejores técnicas de preprocesamiento resultantes de los experimentos pre-

vios.

Los parametros del algoritmo de neuroevolucion son configurados de la

siguiente manera:

= Poblacién inicial: 100 individuos

= Maximo numero de iteraciones: 500

= Parametro de exploracion (S): 25 % de-la poblacion

= Rango de Tasa de Aprendizaje: [0.001-1]

= Maximo nimero de neuronas: 25

= Minimo numero de neuronas: 10

= Aptitud de individuo: Métrica de PEE en el conjunto de validacion

= Maximo nimero de epocas de entrenamiento de cada modelo: 250

= Numero de epocas de paciencia para ‘Detencion Temprana’: 10

En la Figura se ilustra los resultados de la neuroevolucion. Tipica-
mente se utiliza la media de la poblacién para observar el comportamiento de la
misma. En este caso se utiliza la mediana debido a que algunos pocos individuos
resultan con errores de PEE extremadamente grandes, lo cual sesga la media de

la poblacién.
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Figura 4.32: Grafico del comportamiento de la neuroevolucion utilizando la métri-
ca PEE. Imagen propia.

Tras el proceso de neuroevolucion (ver Figura 4.32) la arquitectura con el

mejor desempeno tiene la siguientes caracteristicas:

Tasa de aprendizaje inicial: 0.3113

Funcion de activacion en la capa oculta: Lineal Saturada

Funcién de activacion en la capa de salida: Sigmoide

Numero de neuronas en capa oculta: 10
En las Tablas [4.4] y [4.5] se observa los resultados del mejor modelo en

cada conjunto de prueba y de forma total. Ademas, se muestra el mismo modelo

después de agregar el FK para reducir el ruido de las predicciones.
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Tabla 4.4: Resultados del mejor individuo antes y después del FK, utilizando la
métrica ECM. Tabla propia.

FDO001 | FD002 | FDO03 | FD004 | Total
Sin FK | 342.69 | 696.64 | 350.50 | 758.12 | 619.18
Con FK | 350.20 | 667.15 | 332.25 | 734.05 | 598.42

Tabla 4.5: Resultados del mejor individuo antes y después del FK, utilizando la
métrica PEE. Tabla propia.

FD00O1 | FD0OO2 | FDO03 | FD0O04 | Total
SinFK | 6.37 | 23.97 | 9.14 19.44 | 17.79
ConFK | 6.71 22.56 | 8.68 19.66 | 17.33

En las Tablas [4.6] Y [4.7| se hace la comparacion de los resultados del mo-
delo utilizando la metodologia de busqueda de parametros manual y mediante la
bldsqueda con neuroevolucion. Se observa que para la métrica ECM se aumen-
taron los errores. Esto es debido a que la neuroevolucién se enfoco en la métrica
de PEE. Sin embargo, en comparacion con lo resultados previamente reportados
por los modelos de 10 neuronas (Figura[4.26a)), éste modelo los supera. Por otro
lado, respecto a la métrica de PEE, el modelo supera considerablemente el pro-
puesto previamente, respecto a el error total. Se observa que para el conjunto de
prueba FD001 y FD004 aumento un poco el error, pero se ha disminuido el de

FDO002 y FD003, resultando en un error total superior al modelo previo.

Tabla 4.6: Comparacion de modelos resultantes de diferentes metodologias utili-
zando la métrica ECM. Tabla propia.

FDOO1
362.09

FD002
667.51

FDO003
332.59

FD004
717.04

Total
594.31

Sin
Neuroevolucion
Con
Neuroevolucion

350.20 | 667.15 | 332.25 | 734.05 | 598.42
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Tabla 4.7: Comparacion de modelos resultantes de diferentes metodologias utili-
zando la métrica PEE. Tabla propia.

FDO001 | FDOO2 | FDOO3 | FD004 | Total
7.26 | 24.00 | 8.85 19.02 | 17.74

Sin
Neuroevolucion
Con
Neuroevolucion

6.71 22.56 | 8.68 19.66 | 17.33

4.7. Validacion del Modelo

Para validar el rendimiento de nuestro modelo, éste se compara con algu-
nos de los algoritmos principales de Aprendizaje: Profundo: y (Bengio
y cols., [2013). El primero ha captado mucha atencion para trabajar datos de alta
dimensionalidad, como imagenes y series de tiempo, ya que éste realiza un pro-
ceso de extraccion de caracteristicas automatizado [Khan y Yairi (2018); el ultimo
es una técnica prometedora utilizada para obtener las caracteristicas mas utiles

relevantes para la tarea de estimacion Zhang y cols. (2017).

Los siguientes trabajos seleccionados de la literatura también se usan pa-
ra el conjunto de datos de turbofan (ver Tabla [4.8): el primer intento de usar
RNC para estimacion de la vida Gtil remanente en 2016 por Sateesh Babu y cols.
(2016); un trabajo mas reciente en 2018 usando RNC por |Li y cols.| (2018); y
dos-modelos del trabajo de [Zhang y cols. (2017) que incluyen una RCP comun y
un-modelo mas complejo llamado Multi Objective Deep Belief Networks Ensem-
ble (MODBNE), que combina varias RCP disenadas por un algoritmo evolutivo

multiobjetivo.

131



Tabla 4.8: Trabajos en el Estado del Arte. Tabla propia.

Trabajo Ano | Modelo
Deep Convolutional Neural Network Based
Regression Approach for
Estimation of Remaining Useful Life
(Sateesh Babu y cols., 2016)
Remaining useful life estimation in
prognostics using deep 2018 | RNC(2)
convolution neural networks (Li y cols., 2018)
Multiobjective Deep Belief Networks
Ensemble for Remaining
Useful Life Estimation in Prognostics
(Zhang y cols., [2017)
Multiobjective Deep Belief Networks
Ensemble for Remaining
Useful Life Estimation in
Prognostics (Zhang y cols., 2017)

2016 RNC

2017 | MODBNE

2017 RCP

Mirando a las evaluaciones con ECM (Tabal [4.9), el modelo propuesto tie-
ne una evaluacion total superior a las técnicas tradicionales RNC y RCP, aunque
MODBNE sigue superando a la propuesta. En cuanto a la evaluacién de cada
prueba, se observa que el modelo propuesto supera a todos los demas en el

conjunto de prueba FD004.

Por otro lado, en la evaluacion de PEE (Tabla [4.3), observamos que el
modelo propuesto supera a todas las arquitecturas de aprendizaje profundo, con
respecto a la evaluacion total. Esto es realmente debido a que, nuevamente, en

el conjunto FD0O04, el modelo propuesto tiene el error mas bajo.

Tabla 4.9: Comparacion con ECM. Tabla propia.

Prueba | RNC RCP | RNC(2) | MODBNE | Propuesto
FDOO1 | 340.33 | 231.34 N/A 226.20 350.20
FD002 | 917.73 | 735.49 N/A 627.50 667.15
FDO003 | 392.73 | 216.38 N/A 156.50 332.25
FD0O0O4 | 849.72 | 892.81 N/A 821.40 734.05
Total | 737.95 | 645.95 N/A 572.13 598.42
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Tabla 4.10: Comparacién PEE. Tabla propia.

Prueba | RNC | RCP | RNC(2) | MODBNE | Propuesto
FDOO1 | 12.87 | 4.18 2.74 3.34 6.71
FD002 | 52.39 | 34.87 | 40.20 21.57 22.56
FDOO3 | 15.96 | 4.42 2.84 4.22 8.68
FD004 | 31.80 | 32.07 | 50.27 26.44 19.66
Total | 34.43 | 25.24 | 33.15 18.24 17.33
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CAPITULO 5

Conclusiones

“Haz las cosas lo mas simple que puedas, pero no te limites a lo

simple”

Albert Einstein

Se ha propuesto un modelo de bajo costo computacion para el pronéstico
de vida util remanente de turbinas de avién. Este modelo comprende un red
neuronal de tipo Perceptron Multicapa de 10 neuronas junto con un Filtro de
Kalman. Los resultados indican que nuestro modelo supera a otros del estado
del arte basados en redes neuronales profundas. Se probaron dos metodologias
para la busqueda de hiperparametros: una busqueda ‘manual’ y una busqueda

mediante una técnica de meta-aprendizaje llamada neuroevolucion.

Pese a que el método manual produjo resultados competitivos con el es-
tado del arte, el método por neuroevolucién produjo mejores resultados. También
cabe mencionar, que el algoritmo de neuroevolucion es mas simple y rapido de

implementar que la busqueda manual de parametros.

Por otro lado, es importante senalar los siguientes descubrimientos. La
componente de ciclos de vuelo funciona como un indicador temporal, asi como
las seis variables [HET], a diferencia de que ésta primera es sélo una variable.

En la literatura se suele descartar esta componente para los modelos. De igual
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forma, en la literatura se suele utilizar solo los sensores con comportamiento
monotamente ascendente o descendente. Sin embargo, segun los resultados, se
obtiene un mejor desempeno al utilizar todos los sensores, lo que indica que hay
informacion valiosa en esas componentes usualmente descartadas. Un factor
crucial para el éxito del modelo da bajo costo es el algoritmo de entrenamiento
Levenberg-Marquardt. Este optimizador de segundo orden provee una ventaja
a las redes neuronales pequenas sobre las profundas, ya que estas ultimas no
pueden ser entrenadas mediante este algoritmo debido a su gran cantidad de

parametros.

La redes neuronales estaticas, como el Perceptron Multicapa, tienen pre-
dicciones ruidosas en aplicaciones con series de tiempo debido a que no corre-
lacionan las predicciones previas con la actual, sin embargo al utilizar el Filtro
de Kalman es posible hacer esta importante correlacion de series de tiempo,
resultando asi en predicciones menos ruidosas, con la ventaja de que el Filtro
de Kalman es una técnica de bajo costo computacional para procesamiento de

senales.

El resultado-mas notable fue en el conjunto de prueba FD004, al superar
a todos los modelos del estado del arte. Esta prueba, presuntamente es la mas
complicada de las cuatro debido a que sus turbinas son simuladas con 6 con-
diciones de operacion y 2 modos de falla diferentes, complicando la relaciones
entre los datos. Sin embargo, dicho aumento de dificultad también se traduce en
una mayor varianza en los datos, lo cual es beneficioso en redes estaticas como

Perceptron Multicapa.

En conlusién, para el desarrollo de algoritmos de prondstico se recomien-
da explorar a profundidad los algoritmos de bajo costo computacional, ya que

como se demostrd, una simple red neuronal configurada apropiadamente puede
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producir tan buenos resultados como una red profunda.

Trabajos futuros incluyen una evaluacion extensa de la neuroevolucion, in-
cluyendo mas parametros del modelo tal como las técnicas de preprocesamien-
to y haciendo una comparacion entre diferentes algoritmos de nueroevolucion.
Ademas, como se ha demostrado, el método de optimizacién ha sido funda-
mental para obtener buenos resultados. Siguiendo la linea de investigacion de
neuroevolucién, algunos algoritmos han sido desarrollados para remplazar los
optimizadores tradicionales, combinando algoritmos evolutivos y técnicas de gra-

diente, obteniendo asi la ventaja de ambos métodos.

Adicionalmente, desde el campo de investigacion de Aprendizaje Profun-
do, se han propuesto técnicas con excelentes resultados para el procesamien-
to de texto. Estas técnicas conocidas como ‘embeddings’ tienen la finalidad de
extraer el significado de una palabra conforme a su contexto permitiendo a los
sistemas digitales interpretar el idioma escrito. Gracias a estas técnicas de han
logrado sistemas de para inferir el sentimiento de un texto, traduccidén automatica
de idiomas, clasificacion automatica de temas, etc. Seria interesante, utilizando
estas técnicas de procesamiento de texto, determinar el significado del conjun-
to de mediciones de un sistema tal como una turbina, con la finalidad de inferir
su estado de salud. En la literatura se reportan pocos trabajos del uso de esta
técnicas para series de tiempo, sin embargo se considera que es una importante

area de investigacion en el desarrollo de algoritmos de prondstico y diagndstico.

Por otro lado, una etapa clave para el desarrollo de algoritmos de prondsti-
co de VUR es el etiquetado de datos, comiunmente hecho por expertos. En este
caso se usa técnica propuesta en la literatura y evaluada por otros. Sin embargo,
en el area de Aprendizaje Automatico varias técnicas de Auto-etiquetado se han

propuesto para tratar bases de datos con pocas etiquetas, principalmente en el
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area de vision por computadora. A la fecha se reportan pocos trabajos utilizando
estas técnicas para la base del turbofan y por lo tanto se considera una area de
oportunidad importante de investigacion. Se considera que el apropiado etique-
tado de la base de datos es mas beneficioso que el desarrollo de modelos mas

complejos utilizando las etiquetas tradicionales.

Por ultimo, las bases de datos para prondstico tendran un inherente pro-
blema de discrepancia de distribuciones de datos de entrenamiento y de prueba,
debido al etiquetado manual de la base de datos. En la literatura, referente a el
desarrollo de algoritmos de prondstico de VUR, no se habla al respecto, sin em-
bargo es un problema que debe de tratarse adecuadamente durante el desarrollo
de los algoritmos. Este problema se ha convertido en algo comun en aplicaciones
de vision por computadora, donde entrenan modelos con una gran cantidad de
imagenes provenientes de Internet, sin embargo las imagenes en produccién son
diferentes, principalmente en la calidad-de éstas. Algunas técnicas se han estado
proponiendo para tratar este problema de forma mas eficiente y es pertienente
la investigacion del uso de estas técnicas para los algoritmos de prondstico de

VUR.
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