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RESUMEN

Los compresores reciprocos son maquinas altamente utilizadas en las industrias por
ser la principal fuente de aire comprimido. La aplicacion de una estrategia de
mantenimiento inadecuada para la deteccion temprana de fallos conduce al incremento
de paros inesperados, incluso puede desencadenar eventos catastroficos para los
procesos productivos. La deteccion de fallos en este tipo de maquinas resulta en la
mayoria de casos complejo, por la dificultad para monitorear en tiempo real. En los
ultimos afios se ha incrementado el uso de técnicas de modelamiento basado en datos
para el diagndstico de fallos. Estas técnicas requieren de grandes cantidades de datos
gue no siempre se pueden obtener pues generan altos costos y tiempo excesivo, que
son dificiles de solventar desde el punto de vista econdémico y técnico. EIl presente
trabajo se enfoca en tres aspectos: (i) la adquisicion de datos, (ii) desarrollo de un
método para el pre-procesamiento de las sefiales de vibracién y (iii) propuesta de una
metodologia para el modelado basado en redes neuronales recurrentes Long Short
Term Memory (LSTM) para el diagnostico de fallos. EI documento inicia con una
descripcion tedrica de los fallos mas comunes en compresores reciprocantes y se
aborda el modelado basado en redes neuronales. Luego se realiza la experimentacién
para la adquisicion de sefiales de vibracion, donde se describe un plan experimental y
los instrumentos utilizados. A continuacién, se realiza el pre-procesamiento de las
sefiales adquiridas, con la propuesta de un método para incrementar el nimero de series
temporales informativas de la maquina y para obtener sefiales con menor resolucién.
Finalmente, se procede a la implementacion y evaluacién del modelo de diagnostico,
donde se entrena la red LSTM a partir de los mejores conjuntos de hiperparametros
obtenidos con un enfoque bayesiano que delimita el espacio de busqueda en cada
iteracion. Este enfoque se aplica para deteccion de fallos en las valvulas de ingreso y
de descarga del compresor. Al culminar la investigaciéon, los resultados muestran que
la exactitud del mejor modelo alcanza el 93%, seleccionado entre un grupo de mejores
candidatos. Este resultado se validd comparandolo con tres enfoques clasicos y se

evidencia claramente un mejor rendimiento para el modelado con redes LSTM.
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SUMMARY

Reciprocating compressors are highly used machines in the industries because they are
the main source of compressed air. The application of an inadequate maintenance
strategy for early detection of failures leads to the increase of unexpected stoppages,
even can trigger catastrophic events for the productive processes. The detection of
failures in these type of machines results in the majority of complex cases because of
the difficulty to monitor in real time. In recent years, the use of data-based modeling
techniques for fault diagnosis has increased. These techniques require large amounts
of data that cannot always be obtained because they generate high costs and excessive
time, which are difficult to solve economically and technically. This paper focuses on
three aspects: (i) data acquisition, (ii) development of a method for pre-processing
vibration signals and (iii) a methodology proposal for modeling based on recurrent
Long Short Term Memory (LSTM) neural networks for troubleshooting. The
document begins with a theoretical description of the most common faults in
reciprocating compressors and deals with the modeling based on neural networks.
Experimentation is then carried out for the acquisition of vibration signals, which
describes an experimental plan and the instruments used. Then, the pre-processing of
the acquired signals is carried out, with the proposal of a method to increase the
number of time series informative of the machine and to obtain signals with lower
resolution. Finally, we proceed to the implementation and evaluation of the diagnostic
model, which trains the LSTM network from the best sets of hyperparameters obtained
with a Bayesian approach that delimits the search space in each iteration. This
approach is applied to detect faults in the intake and discharge valves of the
compressor. At the end of the research, the results show that the accuracy of failure
recognition of the best model reaches 93%, selected among a group of best candidates.
This result was validated by comparing three classic approaches and clearly

demonstrates a better performance of modeling with LSTM networks.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Situacion problematica

La operacion segura de los compresores es complicada sin un monitoreo de
condicidon, ademas de la imposibilidad de realizar acciones de monitoreo sin detener
el sistema (Guerra, 2013). Para este autor los fallos que se presentan en los
compresores reciprocantes se distribuyen de la siguiente manera: 36% en véalvulas,
empaques 17.6%, rodamientos 8.8%, anillos del piston 7.1%, bandas 6.8%, depositos
6.8%, sistema de lubricacién de cilindro 5.1%, instrumentacion 5.1% y otros 3.4%. La

falla ocasionada por las valvulas incide en el 50% del costo total de reparacion.

Ante esta premisa N. K. Verma, Sevakula, Dixit, & Salour, (2016) sostienen que
el Mantenimiento Basado en la Condicién (MBC) es una estrategia adecuada para
monitorear la condicién de los compresores reciprocantes, puesto que permite la
deteccidon de fallos, a través de la identificacion de cambios especificos en los
parametros como vibracion, emision acustica, temperatura, presion, entre otros. Es
preciso sefialar que la estrategia del MBC se da en tres etapas: (i) adquisicion de datos,
(ii) procesamiento de datos y (iii) toma de decisiones (Andrew K. S. Jardine, Lin, &
Banjevic, 2006) como se representa en la Figura 1. En la adquisicién de datos se
obtienen y almacenan las sefiales de monitoreo de la condicion; en el procesamiento
de datos se trata y analiza la informacion obtenida y en la etapa de toma de decisiones
se deciden las acciones basadas en los resultados de diagnostico y pronostico de fallos
(Ahmad & Kamaruddin, 2012).
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Figura 1. Pasos del mantenimiento basado en la condicion. Tomado de
(Deepam Goyal, Pabla, Dhami, & Lachhwani, 2017).

Como se puede apreciar en la Figura 1, la toma de decisiones de mantenimiento
abarca dos aspectos importantes: el diagndstico y el prondstico. El diagndstico se
orienta a la deteccion, aislamiento e identificacién de fallos cuando ya se han
producido; no asi el pronéstico, que se ocupa de la prediccion en el tiempo de fallos
(Deepam Goyal, Pabla, Dhami, & Lachhwani, 2017). En este caso es necesario
considerar que la deteccion indica si hay anormalidad en el comportamiento del
sistema monitoreado, el aislamiento localiza el componente defectuoso y la
identificacion determina el tipo de fallo (Suzan Alaswad & Xiang, 2017). Es preciso
sefialar que la presente investigacion se enfocara en la fase de diagndstico,
especificamente en la fase de deteccién de fallos.

Con respecto a lo expuesto en el parrafo anterior, es oportuno sefialar que el
diagndstico puede aplicar diferentes enfoques, uno de ellos es el enfoque
fundamentado en modelos que pueden ser agrupados en dos clases: modelos
matematicos y modelos basados en datos conocidos en inglés como Data-Driven
models. Los primeros utilizan relaciones matematicas entre algunas variables medibles
para extraer informacion sobre posibles cambios causados por fallos. Pueden ser
precisos y efectivos, sin embargo para ciertos sistemas no son factibles por la dificultad
de enlazar las variables y por la complejidad para tomar mediciones de éstas

(Isermann, 2006). A diferencia de éste, el modelo basado en datos surge como una



alternativa, se basa en la utilizacion de métodos de reconocimiento de patrones para
un mapeo de las caracteristicas en condiciones normales y en condiciones de fallo del
sistema (Andrew K. S. Jardine et al., 2006), (Yin, Ding, Xie, & Luo, 2014).

Se han efectuado varias investigaciones sobre modelos de deteccién de fallos
basados en datos en diferentes sistemas mecanicos como engranajes (Howard, Jia, &
Wang, 2001), (Wang, 2002), rodamientos (Baillie & Mathew, 1997), (Loparo, Adams,
Lin, Abdel-Magied, & Afshari, 2000), rotores (Oppenheimer & Loparo, 2002),
(Sekhar, 2004) y herramientas de corte (Choi & Choi, 1996). En referencia a
compresores reciprocantes se ha desarrollado clasificadores de fallos basados en
sefiales de vibracidn, utilizando algoritmos genéticos (M. Ahmed, Smith, Gu, & Ball,
2014) y técnicas de redes neuronales artificiales (R. Ahmed, Sayed, Gadsden, Tjong,
& Habibi, 2015), ademas de modelos matematicos (Manepatil & Tiwari, 2006) y
también se han planteado criterios para la evaluacion de modelos (Kothamasu, Shi,
Huang, & Leep, 2004). Como se puede evidenciar, el campo de los compresores es de
mucho interés para el sector industrial e investigativo, existen significativos aportes en
esta area, sin embargo hay mucho camino por recorrer para establecer un modelo con
una metodologia basada en datos a partir de sefiales de vibracion, que facilite el
diagnostico de la condicion de los compresores sin necesidad de intervenir
directamente en la maquina. La presente investigacion incursiona en este tema,
especificamente en la deteccion de fallos para compresores reciprocantes de simple

efecto doble etapa.

1.2 Formulacion del problema

Para la resolucion del problema de investigacion se ha propuesto un problema
general y tres problemas especificos que estan formulados en forma de pregunta y se

detallan a continuacioén.



1.2.1 Problema general

¢ Es factible desarrollar un modelo basado en datos a partir de sefiales de vibracion

para deteccion de fallos en un compresor reciprocante de simple efecto doble etapa?

1.2.2 Problemas especificos

a. ¢Cdémo influye el pre-procesamiento de las sefiales adquiridas mediante la guia de
adquisicion de sefiales de vibracion, en la construccion de un modelo basado en
datos para la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de simple efecto

doble etapa?

b. ¢Como se construye un modelo basado en datos a partir de la optimizacion de
hiperparametros para la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de simple
efecto doble etapa?

c. ¢Laevaluacion del modelo generado a partir de sefiales de vibracion, generaliza la

deteccion de fallos en un compresor reciprocante de simple efecto doble etapa?

1.3 Justificacion practica

La globalizacion y el escenario competitivo en el sector industrial, demanda
calidad en los procesos productivos, mayor rendimiento de los sistemas y alta
eficiencia (Yin et al., 2014). Por otra parte, el creciente desarrollo de la tecnologia ha
conducido a la oferta de productos cada vez mas complejos, lo que exige una mejor
calidad y confiabilidad de los equipos. Esto ha llevado a determinar que el
mantenimiento preventivo, que es un factor comun en la mayoria de empresas, se

vuelva cada vez mas costoso, representando un gasto significativo para muchas de



ellas (Andrew K. S. Jardine et al., 2006). ElI MBC se presenta como la mejor
alternativa para la planeacion de sistemas de mantenimiento, sus beneficios radican en
mejores procedimientos de mantenimiento y programacién, mayor disponibilidad

operativa de las maquinas y mejor calidad en los productos (James Li & Yu, 1995).

Una de las maquinas mas utilizadas en la industria son los compresores
reciprocantes, debido a su capacitad para comprimir casi cualquier mezcla de gases a
altas presiones (Stiaccini, Galoppi, Ferrari, & Ferrara, 2016). Dada su incidencia en
los procesos productivos, es importante garantizar la fiabilidad y disponibilidad para
mantenerlos operando en condiciones adecuadas. De esta forma, el presente trabajo se
orienta hacia la deteccién de fallos en compresores reciprocantes de simple efecto
doble etapa, utilizando un modelo basado en datos a partir de las sefiales de vibracion,
pues se ha demostrado que estas son altamente efectivas en el monitoreo de la
condicion y diagndéstico de fallos en diferentes sistemas mecanicos (Li, Sanchez,
Zurita, Cerrada, et al., 2016), (Zhao, Wang, Xing, & Gao, 2015). De acuerdo a lo
expuesto, el presente trabajo es de gran relevancia en el &ambito industrial, pues aporta
con datos que podrian servir a los gestores del mantenimiento para que consideren la
estrategia del mantenimiento basado en la condicion (MBC) como una oportunidad de

mejora en sus procesos productivos.

1.4 Justificacion teorica

La evolucion del mantenimiento desde varias décadas, dio como inicio al
mantenimiento correctivo, luego al mantenimiento preventivo y finalmente al
mantenimiento predictivo. Al respecto se han dado una gran cantidad de aportes que
le han posicionado como un factor clave dentro de los procesos productivos y ser visto
como una oportunidad de mejora por la reduccién de costos por paradas no
programadas, seguridad para el operario y mejora en la calidad de los productos. En
tal virtud, la tendencia actual se enmarca en estos principios y los esfuerzos en el

ambito investigativo para la deteccion de fallos en compresores, como los realizados



por M. Ahmed, Baqqgar, Gu, & Ball, (2012) y Guerra & Kolodziej, (2014) han dado
como resultado el avance de diversas estrategias para el monitoreo de la condicién.
Esto motiva a desarrollar una metodologia orientada a compresores reciprocantes para
la deteccidn de fallos basados en datos de vibracion que es un campo relativamente
nuevo y con mucho interés, considerando que estas maquinas inciden directamente en
el desarrollo normal de los procesos productivos. De esta manera, la presente
investigacion se propone contribuir con datos y referenciar una metodologia que sirva
como base para futuras investigaciones en el campo del monitoreo de la condicion,

basado en sefiales de vibracion para su aplicacion en compresores reciprocantes.

1.5 Objetivos de la investigacién

Para resolver el problema planteado en la presente investigacion se ha propuesto

un objetivo general y tres objetivos especificos que se detallan a continuacion.

1.5.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en datos de sefiales de vibracion para la deteccion

de fallos en compresores reciprocantes de simple efecto doble etapa.

1.5.2 Objetivos especificos

a. Determinar como influye la aplicacion de una técnica de pre-procesamiento de las
sefiales adquiridas en la construccién de un modelo basado en datos para la

deteccion de fallos en un compresor reciprocante de simple efecto doble etapa.



b. Disefiar un modelo basado en datos a partir de la optimizacion de hiperparametros
para la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de simple efecto doble

etapa.

c. Evaluar la capacidad de generalizacion del modelo basado en datos a partir de la
sefial de vibracion para la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de

simple efecto doble etapa.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Esta seccidn esta constituida por el marco filosofico, los antecedentes de la

investigacion, las bases teoricas y el glosario de términos.

2.1 Marco filosofico y epistemoldgico de la investigacion

2.1.1 Marco filosoéfico

El origen del método cientifico y la investigacion tiene sus inicios en el siglo IV
a.C, donde resaltan fildsofos como Sdcrates, Aristoteles y Platon que sugieren la
necesidad de establecer un método para conseguir un fin a través de normas o reglas.
La principal contribucion de Socrates (470 a.C. - 399 a.C ) es su modo dialéctico de
indagar, con esto pretendia alcanzar una comprensién neutral de los conceptos
morales como el bien, la justiciay el amor, pues definio al alma como una combinacion
entre inteligencia y caracter (Gasparotti, 1996). Por su parte Platon (427 a.C-347 a.C)
como buen discipulo de Sécrates trata temas filosoficos y politicos donde desarrolla la
doctrina de las ideas, conjugando el pensamiento y la expresion para alcanzar una
pluralidad, fundamentada en la asuncion de la existencia de un mundo inteligible
correspondiente a las ideas que se encuentra més alla de los objetos (Platén, 1968). De

esta manera Platdn orienta a la comprension de la existencia de la materia-espiritu,



cuerpo-alma como elementos completamente separados. Sus ideas tuvieron gran
influencia en Aristoteles (384-322 a.C) al considerar la experiencia para conocer la
realidad; no obstante Aristdteles se diferencid porque rechazo la teoria de las ideas,
sostuvo que existe relacion entre el sujeto y el objeto, es asi que en su obra “Etica a
Nicomaco” relaciona la inteligencia y el caracter con la felicidad. Para El, la virtud
depende del contexto y de las diferentes situaciones que experimenta el individuo. Con
esto Aristoteles sienta las bases de teoria del conocimiento para el desarrollo de la
ciencia a través de la organizacion, recoleccion y clasificacion de informacion del

objeto de estudio, que en su caso fueron las ciencias naturales (Benavides, 2013).

Posterior a esta época surge otro protagonista del progreso de la ciencia, Galileo
Galilei (1564- 1642), desarrollo procesos experimentales con el fin de analizar un
fendmeno y monitorear sus variaciones, asi Galileo trabaja en la construccion de un
nuevo método cientifico basado en las matematicas y la experimentacion para la
investigacion de los fendmenos de la naturaleza como el analisis del movimiento de
los cuerpos, que supondria ser la piedra angular para el desarrollo de la fisica en las

siguientes generaciones (Mirquez, 2017).

A finales del siglo XV1 vy a inicios del siglo XVII aparecen Bacon (1561-1626)
y René Descartes (1596-1650), considerados los fundadores del pensamiento
moderno. El principal aporte de Bacon es el método cientifico, pues remplaza la l6gica
demostrativa y experimental a una experimental e inductiva, donde establece que para
la experimentacion debe haber una organizacion racional y metddica, con varias
repeticiones a fin de poder generalizar los hechos. Su teoria empirica fue publicada en
su documento Novum Organum, al sugerir la necesidad de efectuar un ciclo repetitivo
de observacion, hipétesis, experimentacion y verificacion; convirtiéndose asi en uno
de los pioneros del pensamiento cientifico moderno (Pavia & Soto, 2006). En forma
paralela, Descartes fundament6 la corriente filosofica del racionalismo, segun el cual
la raz6n posibilita alcanzar la verdad, de forma que en su publicacion “Discurso del
Método” propuso descomponer problemas complejos en partes sencillas, haciéndolas
mas evidentes hasta poder explicar a través de la sintesis lo inicialmente considerado
complejo (método deductivo). También su filosofia cartesiana de un mundo
mecanicista tuvo gran influencia en la fisica clésica al publicar los “Principios
Matematicos de la Filosofia Actual” (Mirquez, 2017).
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Enmarcado en esta filosofia, Isaac Newton (1642-1727) perfecciona la
construccion del método cientifico, su aporte se orientd al planteamiento de hipdtesis
cuyo fin era explicar las propiedades de un objeto de estudio. De esta manera su
principal contribucion se da en el campo de la fisica clasica y la fisica newtoniana,
estableciendo las tres leyes del movimiento: (i) la ley del equilibrio, (ii) la ley de la
dinamica y (iii) la ley de la accién y reaccion, consolidandose como la base del
desarrollo de todas las ciencias, especialmente de la mecénica (Ron, 2011). A partir
del origen de la fisica clasica, se dan varias contribuciones, sin embargo entre ellas
resalta Kant (1724-1804), sus aportes a la filosofia y la ciencia se basan en la critica a
la razdn pura, la critica a la razon practica y la critica del juicio al considerar que todo
conocimiento inicia con la experiencia, instituyendo de esta forma las bases y
condiciones para la generacion de conocimiento cientifico. Su filosofia critica
diferencia los conceptos de certeza y creencia, orientando asi al establecimiento de la
experiencia y la racionalidad l6gica como elemento fundamental para la certeza a

modo de afirmacion objetiva proveniente de la razon (Pavia & Soto, 2006).

Un siglo més tarde surge otro filésofo muy importante para el avance de la
ciencia, Karl Popper (1902-1994), su principal contribucién fue el principio de
“Falsacion”, mediante el cual sostuvo que el control empirico de la ciencia se efectua
con la posibilidad de falsar las hipotesis. Sostuvo que deben brindar la posibilidad de
medir los resultados de los enunciados observables, de tal manera que si estos no se
pueden verificar, la hipotesis no aporta a la verdad cientifica. Asi Popper introduce la
teoria del “Método Deductivo de Contrastar” y critica la aplicacion de todo principio
de induccion como mecanismo para generalizar las observaciones, pues sostiene que
se conduciria a incoherencias logicas. Con esto se plantea la necesidad de una
explicaciéon causal de un acontecimiento y propone dos clases de enunciados que
podrian utilizarse como hipdtesis: (i) enunciados universales y (ii) enunciados
singulares, estos Ultimos se aplican de manera especifica a un determinado
acontecimiento y les llama condiciones iniciales, cuya finalidad es demostrar la causa
de un fendmeno y a su vez sefiala que el efecto viene determinado por la prediccion

dado por el primer enunciado. (Popper, 2008).

Por otro lado Thomas Kuhn (2011) en su libro “La Estructura de la Revolucion

Cientifica” introduce el término paradigma donde lo define como “una vision
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compartida sobre la ciencia y la realidad cuya investigacion se basa en paradigmas
compartidos que estan sujetos a las mismas reglas y normas para la practica cientifica”.
Para este filosofo la investigacion se da en una comunidad cientifica y no
individualmente, asi trata de explicar la validez de un hecho cuando ha sido asumido
por un colectivo sin ponerlo en duda, mientras no existan anomalias que lleven a la
invalidacion del mismo, donde sera necesario otra forma de hacerlo. Con esto Kuhn
hace comprensible la verdad histérica de la naturaleza del conocimiento cientifico
(Mayoral, 2017).

Finalmente Mario Bunge, (2014) en su obra “La Ciencia, su Método y su
Filosofia”, proporciona una vision formalista de la ciencia, al sostener que no toda
investigacion cientifica procura el conocimiento objetivo. Entendiendo lo sefialado, la
ciencia no es totalitaria, pues no da precisamente un conocimiento de la realidad, para
explicar mejor divide a la ciencia en dos clases: formales (ideales) y facticos
(materiales), para Bunge la ciencia formal (l6gica y matematica) no se ocupa de los
hechos, por si mismas no dan un conocimiento de la realidad, mas bien su objetivo es
establecer correspondencia entre objetos formales con procesos que pertenecen a
cualquier nivel de la realidad. Contrario a esto, el conocimiento factico o Ilamado
también empirico proviene de sucesos y procesos que se alcanzan con la observacion
y/o experimentacién. De este modo no emplean variables logicas y la racionalidad es
necesaria pero no suficiente para sus enunciados (Bunge, 2014). En resumen, la
experiencia es el factor preciso para aseverar que una hipétesis referente a un hecho es
valida, sin embargo no estd determinada a ser la Unica. Por lo tanto el conocimiento
factico aungue es racional solo da una probabilidad, para lo cual utiliza inferencias

inductivas y probables.

A continuacion en la Figura 2 se resumen la propuesta de Bunge sobre las
ciencias formales y facticas, donde se puede apreciar que se proporciona una pauta
clara para concebir un enunciado como probablemente verdadero partiendo de la
experiencia. Este autor propone el uso datos empiricos que junto con la
experimentacion se alcanza la realidad de los hechos y para el efecto considera
necesario partir de una hipdtesis. Se podria decir que este autor es uno de los mejores
protagonistas de la ciencia en la dltima era, pues sus aportes conducen

significativamente al desarrollo de la investigacion cientifica.
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Figura 2. Division de la ciencia. Elaboracion propia en base a division de la
ciencia efectuado por (Bunge, 2014).

Con el aporte de Bunge y de varios personajes a lo largo de los siglos, la
evolucion de la ciencia ha dado pasos significativos que han conducido al desarrollo
de la ciencia en diferentes ambitos. El tema de estudio de esta investigacion no esta
exenta de esta evolucion, pues el mantenimiento es un aspecto muy importante para
el mejoramiento de los procesos productivos. Cada protagonista ha conducido directa
o indirectamente al desarrollo de la deteccidn de fallos, pues diversos estudios llevados
a cabo datan la importancia y necesidad de mejorar las estrategias y técnicas de
mantenimiento. A continuacion se realiza un analisis retrospectivo de los aportes sobre

la evolucion de la deteccion de fallos en compresores.

2.1.2 Marco epistemoldgico

Desde los inicios de la humanidad, el hombre ha mantenido sus herramientas y
equipos en condiciones de uso aceptable. Con la aparicion de los primeros filésofos
como Avristoteles, Platon y Socrates, se planted la necesidad de indagar sobre los
fenomenos de la naturaleza, asi la ciencia ha evolucionado, aportando consigo el
desarrollo de muchas areas, entre ellas el mantenimiento. EIl desarrollo visible del
mantenimiento, data a finales del siglo XVIII y a inicios del siglo XIX. Con la
revolucion industrial, originada por la mecanizacion de los procesos productivos,

surgen los pioneros del mantenimiento industrial, Frederick Winslow Taylor (1856-
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1915), Henry Fayol (1841-1925) y Henry Ford (1863-1947). Taylor inicia con la
organizacion de las tareas, permitiendo disminuir tiempos muertos y asignar un salario
justo en funcion de la estandarizacion del trabajo. Por su parte Fayol se centré en el
desarrollo de un modelo administrativo basado en tres aspectos: (i) la division del
trabajo, (ii) la aplicacion de un proceso administrativo y (iii) formulacion de criterios
técnicos como insumo para la funcion administrativa. Para consolidar las
contribuciones realizadas, Fayol con su desarrollo de produccion en masa, orientd a la
especializacion del trabajo como mecanismo para reducir costos de produccién con la
finalidad de obtener mayor beneficio econémico (Leon, 1998). Los aportes generados
por Taylor y Fayol, motivo la optimizacion de los sistemas mecénicos, de esta manera,
en principio los operarios eran quienes realizaban reparaciones cuando los equipos y
maquinaria dejaban de funcionar, asi se da origen a la primera generacion del
mantenimiento con el Mantenimiento Correctivo. Otro aspecto importante de esta
época es la aparicion del término falla que se utiliz6 para determinar que las averias
ocasionaban paros en la produccion, obteniéndose los primeros registros estadisticos

sobre las tasas de falla para la planificacion de repuestos (Cardenal, 2018).

La segunda generacion del mantenimiento se da durante la segunda guerra
mundial, teniendo como referente a William Edwards Deming (1900-1993), conocido
como el padre de la calidad. Sostuvo que “todo proceso presenta variabilidad y la
medida en que ésta se reduzca existira mejor calidad”. Tomando como referencia este
principio, Walter Shewhart (1891-1967) introdujo las graficas de control para
diferenciar la variacion entre causas aleatorias y causas especiales que permitiria
predecir el comportamiento futuro de un proceso, esto supuso mejorar la productividad

por la reduccion de costos ocasionado por retrasos, reprocesos Yy fallas.

Las contribuciones dadas, cambio la concepcion inicial del mantenimiento
correctivo hacia el Mantenimiento Preventivo con el objetivo de mantener continuidad
en la produccion, pues en esta filosofia no sélo bastaba con conocer las fallas
producidas en los equipos, también era necesario prevenirlas con acciones de caracter
periddico que permita planificar tareas de mantenimiento sin paradas no programadas
de la produccion (Ledn, 1998). Con las bases fundamentadas por Deming y Shewhart,
se evidencia considerables reducciones en las tasas de falla y en forma paralela se

aplican técnicas de prueba y ensayo que permitieron conocer el estado de las maquinas
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a lo que se conocié como Mantenimiento Predictivo. Con esta filosofia fue posible
detectar fallos a una edad temprana, para lo cual se emplearon dos orientaciones: (i)
centrada en la confiabilidad y (ii) basada en la condicién. De acuerdo a la primera,
Greer (1960) propone la planificacion del mantenimiento con el uso de estadisticas
que indiquen la evolucién histérica de las maquinas y McCall (1965) introduce la
necesidad de optimizacion de las politicas de mantenimiento. Para la orientacion del
mantenimiento basado en la condicion surgen los primeros estudios sobre la aplicacion
de técnicas de monitoreo y se desarrolla un primer estudio efectuado por Frankel y
Kontorova (1938) para analizar la deformacion plastica de los materiales utilizando la
emision acustica y mas tarde Sohre (1968) propone el monitoreo de la condicion
utilizando sefiales de vibracidn. Esta técnica revoluciono el mantenimiento predictivo,
pues seria el mas utilizado en todos los campos de la industria hasta la actualidad
(Leon, 1998; Rao, 1996), (Andrew K. S. Jardine et al., 2006).

Con laimplementacion del andlisis de las sefiales de vibracién y siendo la técnica
mas utilizada, han surgido maltiples aportes. Entre los trabajos mas relevantes se
encuentra el algoritmo propuesto por Cooley y Turkey para el analisis de la vibracion
y ruido; adicionalmente Cooleym Lewis y Welch trabajaron con la transformada de
Fourier para el anélisis del espectro. Mas tarde en 1970 se desarroll6 el método
Kurtosis que fue de gran utilidad para el andlisis vibracional de las maquinas y a partir
de 1972 investigadores como J. Broderick, C. Osauagwu y R. Randall llevan el
analisis de la vibracion hacia diferentes elementos mecénicos como rodamientos,

engranajes entre otros.

Posteriormente se da origen a la tercera generacion, pues en las décadas de los
ochenta y noventa se extiende el analisis de vibracion hacia la aplicacion industrial,
ademas se introduce el uso de la computacion para la adquisicion de datos, el control
y analisis de sefial. Esto revolucioné nuevamente el tratamiento del mantenimiento
predictivo hasta conducir a la aplicacion de sistemas expertos en lenguaje, entre ellos
las Redes Neuronales. Enmarcados en estos aportes y con la creciente tendencia del
mantenimiento predictivo basado en la condicion, la presente investigacion utiliza las
sefiales de vibracion para la deteccion de fallos en compresores, aplicando las redes

neuronales recurrentes.
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2.2 Antecedentes de investigacion

Grajales, Sdnchez, & Pinzén, (2006) definen al mantenimiento como el conjunto
de acciones destinadas a mantener o reacondicionar un componente, equipo o sistema,
en un estado en el cual sus funciones pueden ser cumplidas en condiciones Optimas.
Actualmente en la industria, el mantenimiento representa entre un 15% y 70% de los
costos totales de produccion (Bevilacqua & Braglia, 2000). El origen radica en la
complejidad de la interaccion de los sistemas a partir de componentes que con el
tiempo pueden fallar de forma individual o secuencial (Diego Galar, Thaduri, Catelani,
& Ciani, 2015). De esto surge la necesidad de seleccionar diferentes estrategias de
mantenimiento que orienten a minimizar el peligro para el operario, reducir paradas
no programadas y contribuir a una produccion continua que repercutiria en una

reduccion de costos para los procesos productivos.

Las estrategias de mantenimiento se pueden clasificar en: mantenimiento
correctivo, mantenimiento preventivo y mantenimiento predictivo (Coria, Maximov,
Rivas-Davalos, Melchor, & Guardado, 2015). EI mantenimiento correctivo es la
estrategia mas antigua y se basa en intervenir en los sistemas cuando se produce una
falla, por lo que no requiere una planificacion previa. Sin embargo, genera altos costos
por paradas no programadas en situaciones que pueden conducir a inconvenientes en
el proceso productivo y mas adn, representa un alto riesgo de seguridad para los

operarios (Kothamasu, Huang, & VerDuin, 2006).

El mantenimiento preventivo se refiere a intervenciones periddicas que se llevan
a cabo para reducir la posibilidad de fallas imprevistas (Deepam Goyal et al., 2017),
surgié como una oportunidad para economizar costos operacionales (Grajales et al.,
2006); no obstante, puede generar altos costos porque en algunos casos se ha asumido
un reemplazo de elementos de manera preventiva en escalas de tiempo como: la edad,
el periodo de funcionamiento, el nimero de uso y la experiencia del operario (Malik,
1979), (Chang, 2014). Con el avance de la tecnologia surge el mantenimiento
predictivo que se basa en el monitoreo de la condicién (MC) del sistema para detectar
fallos antes que originen una falla (Coria et al., 2015). Se refiere fallo a la desviacion
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no permitida de al menos una propiedad o caracteristica del sistema en condicién
aceptable, usual o estdndar; mientras que una falla es la interrupcion permanente de la
capacidad de un sistema para realizar una funcion requerida bajo condiciones de
funcionamiento especificas (Isermann, 2006). En el campo industrial es recomendable
detectar fallos en etapas tempranas o que sean aun incipientes para tomar acciones

adecuadas antes que el sistema llegue a la falla.

El mantenimiento predictivo a su vez tiene dos enfoques, mantenimiento basado
en la condicion (MBC) y mantenimiento centrado en la confiabilidad (MCC)
(Kothamasu et al., 2006). EI MCC tiene su origen en la industria aeronautica, cuyo
objetivo es maximizar la confiabilidad del sistema y la reduccion de costos por paradas
inesperadas (Niu, Yang, & Pecht, 2010). Por otra parte, el MBC es una estrategia para
medir diversos parametros fisicos de la maquina como vibracion (Li, Valente de
Oliveira, et al., 2016), emision acustica (Li, Sanchez, Zurita, Cerrada Lozada, &
Cabrera, 2016), entre otros; proporcionando asi, un monitoreo regular de distintos
parametros de los componentes del sistema (Deepam Goyal & Pabla, 2015). Esta
estrategia de mantenimiento recopilay evalta informacion en tiempo real, permitiendo
tomar decisiones basadas en informacion. Resultado de esto es la reduccion de costos

por la mejora de la fiabilidad del sistema (Suzan Alaswad & Xiang, 2017).

Los sistemas de aire comprimido, tienen gran incidencia en los procesos
industriales pues, son considerados como el cuarto recurso mas importante en las
industrias despues de la energia, el agua y el combustible (Guerra, C., 2013). El
motivo que origina su mayor uso es su limpieza, disponibilidad, facil uso y eficiencia
energética que oscila entre el 90% y 95% (M. Yang, 2009). Adicionalmente, los
compresores reciprocantes de simple efecto doble etapa son lo mas utilizados por su
capacidad para alcanzar altas tasas de presion que esta en entre 10 a 15 bar. El aire
obtenido de estas maquinas tiene una gran variedad de aplicaciones para la operacién
de maquinas industriales y en ciertos casos se ha llegado a comprobar que consumen

alrededor del 10% del suministro total de energia de la industria.

Debido a las condiciones de funcionamiento de los componentes de los
compresores, pueden ocurrir fallos que conlleven a fallas con eventos catastréficos, a

mas de la inminente detencion del proceso de produccién (Tran, AlThobiani, & Ball,



17

2014). De acuerdo a encuestas realizadas a fabricantes se pudo conocer que el 76.5%
de todas las fallas en compresores se originan por fallos en sus sistemas mecéanicos
(Saidur, Rahim, & Hasanuzzaman, 2010). Uno de los componentes que estan
sometidos a un desgaste frecuente son las valvulas, pues cuando estas fallan tienen
alta probabilidad de desencadenar consecuencias peligrosas como ruido excesivo,
escape del aire comprimido, consumo adicional de energia y causar dafios graves a la
maquina e incluso su detencién (Guerra, C., 2013). Al respecto, surge la necesidad
detectar fallos a edad temprana o cuando sean incipientes, a fin de mejorar la eficiencia
de los procesos productivos, reduciendo costos y operando en condiciones de
seguridad (Verma et al., 2016).

Para abordar este problema, se han desarrollado varios métodos para detectar el
estado de los compresores, uno de ellos se desarrolla utilizando la metodologia
tradicional de aprendizaje automatico que consiste en extraer las caracteristicas,
seleccionarlas y clasificar patrones. Para ello es importante considerar que las valvulas
son elementos clave de los compresores y la deteccion de fallos resulta en muchos
casos dificil realizar por la falta de estacionaridad y no linealidad de la sefial de
vibracion. Al respecto Chen & Lian, (2010a) utilizan el enfoque de maquinas de
vectores de soporte para efecturar un modelo de clasificacion de fallos. Para el efecto
recurren a la entropia de wavelet packet como variable de entrada, mostrando en sus
resultados efectividad del modelo por su capacidad de generalizacion con respecto a
los métodos tradicionales bajo condiciones de no estacionaridad y no linealidad.

Por otro lado Mahmud Ahmed, Abdusslam, Baqgar, Gu, & Ball, (2011) aplican
redes neuronales y maquinas de soporte vectorial (MSV) para la deteccion de fallos.
Estos métodos utilizan para la extraccion de caracteristicas y clasificacion. Los
resultados de su estudio muestran que las redes neuronales (especificamente las redes
neuronales probabilisticas PNN) tienen mejor rendimiento que las MVS usando
caracteristicas extraidas en el dominio frecuencia. Por su lado las MSV mostraron
mejores resultados con caracteristicas en el dominio tiempo, pero no superaron los

resultados de las PNN.

Otro enfogue que se ha utilizado para la deteccion de fallos en compresores es

el aprendizaje automatico utilizando arboles de decision. Por ejemplo, en el estudio
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realizado por Aravinth, Kanna, & Sugumaran, (2016) se realiza la prediccién de fallos
a partir de sefales de vibracion de un compresor alternativo, que sirvio para extraer y
seleccionar caracteristicas estadisticas con el fin de detectar fallos a etapas tempranas.

Los resultados mostraron una precision del 98.33% en la deteccion.

Otra alternativa para el monitoreo de la condicion de los compresores es
aplicacion de modelos matematicos considerados totalmente tradicionales. Belman-
Flores, Ledesma, Barroso-Maldonado, & Navarro-Esbri, (2015) aplican este enfoque
y adicionalmente utilizan un modelo computacional para su comparacion. Para el
primero utilizan ocho subprocesos internos que involucran desplazamientos
infinitesimales de acuerdo al movimiento del piston; en tanto que en las redes
neuronales utilizan como variables de entrada la presion de succion, temperatura de
succion, presion de descarga y velocidad de rotacion del compresor. Los resultados
muestran valores del error medio debajo del mas menos 10% para los modelos

matematicos y para el modelado con redes neuronales por debajo del mas-menos 1%.

A su vez Farzaneh-Gord & Khoshnazar, (2016) suman esfuerzos en el desarrollo
de la investigacion de la deteccién de fallos en compresores. Su investigacion se
orienta a la deteccion de fallos en las valvulas de un compresor alternativo por medio
de un analisis numérico del movimiento del piston, de la dindmica de la valvula y del
caudal mésico. Para el analisis se utilizaron tres volumenes de control: (i) flujo del
cilindro del compresor, (ii) flujo de succion vy (iii) flujo de descarga. Para el analisis
de fallas en valvulas se simularon las siguientes fallas: fallas de la placa de la valvula,
desgaste de la placa y asiento y deterioro de los resortes. La simulacién se validé con
los resultados experimentales que determind que los fallos en las valvulas de succion
y de descarga disminuyen el caudal masico del compresor y aumentan la temperatura
del gas de descarga. También se demostré que la falla en la valvula de succion es mas
grave que la falla en la valvula de descarga. El aporte de estos autores es muy
significativo, pues orienta a determinar qué fallos son los mas comunes y como se

pueden implementar para la simulacion.

Otro aporte significativo es el realizado por Guerra, (2013) que realiza el estudio
de monitoreo de la condicién de compresores utilizando datos de presion, temperatura

y vibracion, con tres modos de fallo en las valvulas; fuga de liquido, fatiga en el resorte
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de la valvula y desgaste en el asiento de la valvula. Para la deteccién de fallos utiliza
el método Bayesiano junto con los datos de entrenamiento para crear un clasificador
que determine el estado de la maquina y compara con métodos analiticos. Este autor
sefiala que el mayor porcentaje de las fallas en compresores reciprocantes se originan
en las valvulas y que inciden en el 50% del costo total de reparacion. Como se puede
evidenciar, son varios los aportes que se han dado en los ultimos afios, sin embargo es
necesario proponer metodologias alternativas que mejoren la deteccion de fallos en

compresores reci procantes.

2.3 Bases tedricas

2.3.1 Compresores

Salvador, (1988) define a los compresores como “maquinas que estan
construidas para aumentar la presion y desplazar fluidos compresibles, pasando de
presion baja a otra méas alta”. Estas maquinas disminuyen el volumen de una cantidad
especifica de aire e incrementan su presion mediante dispositivos mecanicos como se

muestra en la Figura 3.

COMPRIMIENDO = ASPIRANDO

.

:.‘;f- %,

N ~ PN
.
% - ’.
> v
s \
|
A
<
}

)
L

CILINDRO
PISTON

BIELA —— CIGUENAL

Figura 3. Estructura de un sistema de compresion. Tomado de («Diferentes

tipos de compresores», 2018)
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2.3.2 Tipos de compresores

Aunque todos los compresores tienen el mismo propdsito, cada tipo tiene su
aplicacion en diferentes industrias y procesos. La principal clasificacion se realiza por
su principio de funcionamiento béasico. De esta forma quedan divididos en dos grandes
grupos, como se muestra en la Figura 4 (Instituto de Mecanica de los Fluidos e
Ingenieria Ambiental, 2010). Es importante sefialar que el compresor de interés para

la presente investigacion es de desplazamiento positivo reciprocante de simple efecto-
doble etapa.

. Simple efecto
Reciprocantes Doble efecto

. /De paletas deslizantes
De Despalzmiento  —

al. De tornillo
Positivo . De I6bulos
Rotativos De anillo liquido
\Scroll
Centrifugo
Dindmicos Axial

Figura 4. Tipos de compresores. Tomado de («Diferentes tipos de

compresores», 2018).

e Compresor reciprocante de simple efecto doble etapa.

En este tipo de maquinas, la compresion se obtiene por el desplazamiento del
piston que se realiza de forma lineal a través de un cilindro, como resultado se logra
reducir el volumen del gas y aumentar su presion (Posada C, 2017), obteniendo

potencia tres veces mas que otros tipos (Ramesh, 2007). En la siguiente Figura 5 se
ilustra lo descrito.
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Cigiiefial

Vastago del Embolo Valvula de Succion

Cabeza del Piston

Cruceta Vilvula de Descarga Volumen de Succion

Cilindro
Figura 5. Configuracion de un sistema de compresion reciproco. Tomado de

(Ramesh, 2007).

Segun Fernandez (2000), un compresor reciprocante es de simple efecto
cuando trabaja s6lo por un extremo del piston (Figura 6) y es de doble etapa cuando el
fluido se comprime en dos fases, la primera realiza una compresion hasta una presion
intermedia de 2 a 3 bares y en la segunda alcanza sobre los 8 bares en promedio. En

la Figura 7 se puede apreciar el diagrama P-V que ilustra el proceso descrito.

Ciguefial o Excéntrica

Figura 6. Esquema de un funcionamiento de compresion de simple efecto.
Tomado de (Fernandez P, 2000).
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Presion en el deposito

Figura 7. Diagrama P-V de un compresor reciprocante de dos etapas.
Tomado de (Fernandez P, 2000).

Ciclo de compresion ideal. En un compresor reciprocante la compresion ideal
estd determinada por cuatro etapas. En la posicion 4-1 con la vélvula de admision
abierta, el fluido es succionado a una presion pl de entrada. En la posicion 1-2 se
realiza la compresion del gas, disminuyendo el volumen y aumentando la presion
desde p1 hasta p2. Con la véalvula de descarga abierta, en la posicion 2-3 se expulsa el
aire comprimido a la presion de descarga p2 hasta que en la posicion 3-4 existe caida
brusca de presion hasta iniciar nuevamente el ciclo (Landa J, 2014). En la Figura 8 se

ilustra este proceso.
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Figura 8. Ciclo ideal de compresién. Tomado de (Landa J, 2014).
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Ciclo de compresion real. El ciclo real sufre una desviacion del ciclo ideal
considerando que pueden ocurrir ciertas imprecisiones en la fabricacion o por desgaste
en uno de los componentes del compresor, o en su defecto por el espacio que es
necesario para el movimiento de apertura y cierre de las valvulas. Lo mencionado se
puede apreciar en la Figura 9, donde se evidencia que el resultado de estos fendmenos
da lugar a un volumen de fluido no expulsado por el pistdn en la etapa 2-3 y que a su

vez es expandido en la etapa 3-4 (Fernandez P, 2000).

3 Expulsion

Pz2=p,

uQ‘-guwdﬂ

P =Pa

4\ Admisién 1

i

Figura 9. Ciclo real de compresién. Tomado de (Fernandez P, 2000)

Procesos de compresion y expansion. Los procesos 1-2 y 3-4 no son sencillos

de conocer. Se suele aceptar que son politrépicos, o sea, que se cumple:

v = cte [1]

Para algun valor de n.

Como la compresion (y también la expansion) se realiza con una masa fija de
gas encerrado, durante dichos procesos se puede sustituir el volumen especifico por el

volumen ocupado V-
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p-V" =cte [2]

Si el proceso fuera adiabatico, seria

n=k= Cp/cv [3]

Pero siempre hay transferencia de calor, natural o forzada. Por lo tanto, el
exponente politropico n suele tomar valores menores que k sin llegar nunca a ser n=1

(proceso isotermo).

2.3.3 Fallos comunes en compresores reciprocantes

Los compresores reciprocantes desempefian un papel importante en muchos
sistemas industriales y los fallos que ocurren en ellos pueden degradar el rendimiento,
consumir energia adicional, causar dafios graves a la maquina y posiblemente provocar
el cierre del sistema (Ahmad & Kamaruddin, 2012). Una encuesta realizada a
consumidores y fabricantes de compresores reciprocantes de diez paises revel6 que los
sistemas mecanicos de los compresores causan alrededor del 76.5% de todas las fallas
no planificadas (Kostyukov & Naumenko, 2016a).

Los fallos comunes del compresor reciprocante se pueden dividir principalmente
en dos tipos: fallos del sistema mecénico y fallos de sistemas auxiliares (Jiang, Zhang,
Jin, & Ma, 2013). En el jError! No se encuentra el origen de la referencia. se

clasifican los fallos méas comunes que se presentan en los compresores reciprocantes.
O Fallos en rodamientos
Los rodamientos son los componentes mas importantes de las maquinas

rotativas. Una de las principales causas del tiempo de inactividad de la maquina es

debido a los fallos en estos elementos. El tiempo de inactividad de las maquinas
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rotativas puede reducirse monitoreando la vibracién y el comportamiento acustico de
los elementos de la maquina (EI-Thalji & Jantunen, 2015). La clasificacion de fallos
en rodamientos esta dada por la norma ISO 15243, que divide a los fallos en seis
categorias y 15 tipos de fallos. En el Cuadro 2 se presenta las categorias y los tipos de
fallos (ISO 15243:2004, s. f.).

Cuadro 1. Fallos comunes en compresores reciprocantes.

Sistema Componente Fallos comunes

Vélvula Fuga, atasco, fractura, asfixia

Abrasion del anillo de soporte, abrasion del anillo del piston,
Pistdn fractura del anillo de soporte, rotura del anillo del piston,

aflojamiento de la tuerca del piston, fuga del anillo del piston.

Aflojamiento de la tuerca de seguridad de la varilla del piston,
Vaéstago abrasion de la varilla del pistdn, fractura de la varilla del

piston.

c Abrasion de los zapatos de la cruceta, abrasion del pasador de
ruceta
la cruceta, abrasion del buje del pasador de la cruceta.

) Fractura de la biela, abrasion del buje del perno de la biela,
Fallos del Biela

. abrasion del cojinete de la biela.
sistema

L Fractura del ciguefal, abrasion del cojinete principal,
mecanico Cigtiefial

desalineacién del acoplamiento, desequilibrio.

Resonancia mecanica, resonancia de la columna de gas,

Tuberia ] ]
resonancia de la columna de gas y mecanismo.
Ciling Desalineacién del cilindro con zapatas de cruceta, golpe de
ilindro
liquido, colision en el cilindro, abrasion del cilindro.
Partes del o )
Aflojamiento de pernos de anclaje.
cuerpo
Embalaje Fugas, abrasion

Fallos de Fallo del sistema de enfriamiento, fallo del sistema de lubricacion, fallo del
sistemas sistema de filtracion, aflojamiento del transductor o del circuito, posicion de

auxiliares instalacion no razonable del transductor, interferencia electromagnética.

Fuente. Tomado de (Jiang et al., 2013).
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O Fallos en valvulas

Cheny Lian, (2010) sefialan que las valvulas en buen estado son vitales para que
los compresores operen de manera eficiente, de la misma forma en que su estado de
funcionamiento afecta directamente el desplazamiento de aire y el consumo de
potencia. La dificultad de accesibilidad para la inspeccién de su condicion ha originado
el interés de investigadores sobre métodos indirectos de deteccion de la condicion de
los compresores y sus valvulas (Schantz, 2011). En los compresores reciprocantes, las
valvulas de succion y descarga son los componentes en los que se producen fallos con
frecuencia (Farzaneh-Gord & Khoshnazar, 2016b). En el 36% de los casos es necesario
realizar una parada no programada, representando asi el 50% del costo total de
reparacion. Esto lleva a considerar las metodologias de diagndstico de fallos precisas,
confiables y adecuadas para las valvulas, cuya finalidad es llevar a efecto un proceso
productivo enmarcado en la seguridad tanto para el operario como del proceso,
minimizando de esta manera los costos de mantenimiento (Tran et al., 2014), (Pichler
et al., 2016).

Cuadro 2. Clasificacion de fallos en rodamientos segin 1SO 15243:2004.

Categorias  de

Norm Ti fall

orma fallos po de fallo
Fatiga por Inicio de fatiga en superficie - Inicio de
contacto fatiga en subsuperficie
Desgaste Desgaste abrasivo - Desgaste adhesivo

- Corrosion por humedad - Corrosion por

Corrosion L

ISO friccion

15243:2004 o _ _ _
Erosion eléctrica Voltaje excesivo - Fuga de corriente
Deformacion Sobrecarga - Indentacién de escombros -
plastica Indentacion por manejo
Grietas y Fractura forzada - Fractura por fatiga -
fracturas Agrietamiento térmico

Fuente. Tomado de (Ortiz & Pérez, 2016).
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2.3.4 Mantenimiento de los compresores

Bloch & Hoefner, (1996) plantean los tres niveles de mantenimiento que se
pueden ejecutar en los compresores: (i) mantenimiento correctivo, (ii) mantenimiento
preventivo y (iii) mantenimiento predictivo. No obstante, considerando que los
compresores son de gran importancia en la industria es deseable que se lleve a efecto
el mantenimiento predictivo. EI mantenimiento basado en la condicion (MBC) es un
enfoque del mantenimiento predictivo que usa la informacion que se obtiene a través
del monitoreo de la condicion de la maquina. Si el programa se lleva correctamente,
se puede reducir el costo, tareas innecesarias y riesgos asociados al mantenimiento
preventivo, contribuyendo asi a mejorar su productividad (S. Alaswad & Xiang, 2017),
(D. Galar, Thaduri, Catelani, & Ciani, 2015), (A. K. S. Jardine, Lin, & Banjevic, 2006).

Mediante un monitoreo de la condicion que tiene como parametros las sefiales
de vibracion, se puede lograr un diagndstico temprano para disminuir paradas de
emergencia (Guiracocha, 2015). Elhaj et al., (2008) ha llevado a efecto un estudio
basado en la simulacion que involucra el desarrollo de un modelo matematico de cinco
procesos fisicos diferentes: caracteristicas de velocidad-torque de un motor de
induccion, variacion de presion del cilindro, movimiento rotacional del ciguefal,
caracteristicas de flujo a través de valvulas y vibracién de las placas de vélvula. Al
final de su investigacion concluye que las medidas de presion producen una
caracteristica de deteccion clara, sin embargo resalta que es una medida intrusiva y
dificil de implementar. Esto orienta hacia la evaluacion de pardmetros que no
interrumpan el normal funcionamiento de las maquinas para monitorear su condicion,

uno de ellos es la vibracion (Poto¢nik & Govekar, 2016).

2.3.5 Mantenimiento basado en la condicion

El mantenimiento basado en la condiciéon (MBC) es una estrategia que se
fundamenta en el monitoreo de la condicion (MC) de los equipos y sugiere la toma de

decisiones en funcién de informacion que proviene del monitoreo de parametros como



28

la vibracién, niveles de ruido, temperatura, entre otros. Es la estrategia con mayor
atencion en el &mbito cientifico e industrial, motivado por la capacidad de los equipos
para presentar signos o sefiales de que va a ocurrir una falla (Ahmad & Kamaruddin,
2012). Su aplicacion parte del diagndstico a través del monitoreo de las sefiales,
utilizando sensores u otros indicadores que revelan en tiempo real la condicion del
equipo (Tian, Wu, & Chen, 2014). De esta manera, el diagnostico de fallos abarca tres
aspectos: la deteccion, el aislamiento y la identificacion. En la deteccion se revela el
comportamiento anomalo y evidencia el momento en que se produce, el aislamiento
determina dénde y el tipo de fallo que se ha producido, y la identificacion establece la
magnitud del fallo (Bayar, Darmoul, Hajri-Gabouj, & Pierreval, 2015). EI MBC utiliza
dos enfoques para el diagnostico: (i) modelos matematicos y (ii) modelos basados en

datos (data driven models).

El principio de los modelos matematicos se fundamenta en el conocimiento
basico del proceso que es vital para poder utilizar relaciones matematicas entre algunas
variables de entrada y salida, con la finalidad de extraer informacion sobre cambios
que puedan originar fallos (Bayar et al., 2015). Como se puede evidenciar en la Figura
10, en este enfoque, se extraen caracteristicas especiales como parametros, variables
de estado o residuales que provienen de los actuadores del proceso de funcionamiento
de la maquina y son adquiridos por sensores estratégicamente colocados, obteniendo
de esta forma una sefial para el analisis. Estas caracteristicas son comparadas entre el
valor nominal y el valor observado con la finalidad de determinar los posibles cambios.
Para el efecto, se plantea un modelo matematico del proceso, se generan caracteristicas
de analisis con la aplicacion de métodos de deteccién de cambios y se emite el

diagnostico (Isermann, 2006).

En su mayoria los sistemas se modelan bajo principios fisicos utilizando
relaciones matematicas que caracterizan su funcionamiento, sin embargo el
diagnostico basado en datos proporciona mayor precision. Los modelos matematicos
ignoran ciertos fenomenos fisicos para dar mayor simplicidad al analisis, lo que le
hace menos exacto al momento de realizar un diagnostico (Belman-Flores et al., 2015).
El diagnostico basado en datos surge como una alternativa altamente efectiva, al
utilizar informacion procedente de grandes cantidades de datos obtenidos del proceso
(Kumar, Shankar, & Thakur, 2017).
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Figura 10. Esquema general de deteccion de fallos basado en modelo

matematico. Adaptado de (Isermann, 2006).
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Los modelos basados en datos utilizan un mapeo o reconocimiento de patrones

en un espacio de medicion caracteristico (Deepam Goyal & Pabla, 2015). Toma como

referencia el mapeo en estado normal y con fallo, a través del cual el sistema de

diagnostico puede reconocer si existe una desviacion considerable entre los dos

patrones para concluir que existe un fallo. Para compresores el modelo entrena

patrones en condiciones normales y con fallo en los elementos con mayor desgaste,

que en este caso son las valvulas (Aravinth et al., 2016). A continuacion en la Figura

11 se muestra en esquema el proceso de modelamiento para la deteccion de fallos con

el enfoque que se ha descrito.

Adauisicion Extraccion de
q Y caracteristicas

procesamiento de la

(indicadores de

Sefial L
condicion)

Seleccion de las
caracteristicas

(indicadores de
condicién)

Clasificacion

Diagnoéstico

Figura 11. Esquema de deteccion de fallos basado en datos. Tomado de (Verma,
Gupta, Sevakula, & Salour, 2014)
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Para los compresores reciprocantes el proceso de adquisicién y procesamiento
de la sefial comienza con la recopilacion y almacenamiento de datos de parametros
como: vibracion, ruido, emision acustica entre otros (Andrew K. S. Jardine et al.,
2006). Los datos adquiridos pueden contener errores que tienen que ser ajustados. El
siguiente paso es el procesamiento de la sefial que sirve para representar los datos en
una forma de sefial adecuada para su andlisis e interpretacion que puede ser en el
dominio tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia (Bayar et al., 2015). El procesamiento
de la sefial sirve a su vez para extraer informacion util que se conoce como extraccion
de caracteristicas o indicadores de condicion. El siguiente paso es la seleccion de las
caracteristicas, se trata de excluir aquellas que se consideran innecesarias o
insignificantes para inferir la condicion normal o de fallo de una maquina. Previo a
terminar el proceso de diagnostico, es necesario realizar la clasificacion, se trata de
analizar las caracteristicas mediante un mapeo de la informacién en condiciones
normales y con fallo. Originalmente este procedimiento se realiza de forma manual,
sin embargo requiere un conocimiento experto y altamente calificado, volviéndose
poco practico y costoso. Una alternativa es el reconocimiento automatico de patrones
que se apoyan en enfoques estadisticos y de inteligencia artificial (Mahmud Ahmed,
Abdusslam, Baqqar, Gu, & Ball, 2011), (Eliman & Piché, 1999), (B.-S. Yang, Hwang,
Kim, & Chit Tan, 2005).

2.3.6 Mantenimiento basado en la condicidn frente al mantenimiento centrado en

la confiabilidad.

El mantenimiento predictivo surge como alternativa para disminuir costos y
asegurar la funcionalidad de los equipos, en este sentido se tienen dos estrategias
dentro del mantenimiento predictivo: (i) el mantenimiento basado en la condicién
(MBC) vy (ii) el mantenimiento centrado en la confiabilidad (MCC). Por un lado el
MBC se enfoca en el monitoreo de la condicion de parametros como la vibracion
emision acustica, sonido entre otras (Deepam Goyal & Pabla, 2015). Por su parte el
MCC se define como el proceso que se aplica para determinar qué debe hacerse para
asegurar el funcionamiento de los equipos y maquinaria. A continuacion se detalla las

particularidades de cada estrategia (Montilla M., Arroyave, & Silva M., 2007).



Mantenimiento basado en la

condicién

Monitoreo de parametros como la
vibracién, emisién acustica, sonido,
entre otros para determinar la
condicion de la maquina.

Los pasos son: adquisicion de datos,
procesamiento de datos y toma de
decisiones de mantenimiento como
diagnostico y pronostico. Para su
aplicacion se utilizan dos enfoques:
matematicos

modelos y modelos

basados en datos.

Beneficios: Deteccion y diagndstico
temprano de la existencia de fallos,
cuando  sean  aln  incipientes.
Intervencion en los equipos sin detener

su funcionamiento.

2.3.7 Monitoreo de la condicién
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Mantenimiento centrado en la

confiabilidad

Identificacion de las circunstancias
causantes de una falla e investigacion
de las situaciones que lo originan.

Parte de siete preguntas para saber si
existe o no fallas: ;cudles son las
funciones?, ¢En qué forma no se
pueden cumplir las funciones?, ¢En
qué condiciones el equipo falla?, ;Qué
sucede cuando falla?, ¢Cual es la
probabilidad de ocurrencia de la falla?
y ¢Cual es la severidad de la falla?

Beneficios:

Mayor seguridad Yy

proteccion del entorno, mejores
rendimientos operativos, mayor control
de costos del mantenimiento, vida util

de los equipos.

El monitoreo de la condicién (MC) permite conocer el estado de la maquina a

partir de signos o sintomas que provienen de un control constante de parametros fisicos

de interés como velocidad angular, presion, sefial de corriente del motor, analisis de

vibracion y emisién acustica; evitando asi escenarios de operacion no aceptables o

paradas no programadas (Bayar et al., 2015), (Farzaneh-Gord & Khoshnazar, 2016a).

En compresores las sefiales de mayor interés y aplicacion son las sefiales de vibracion

y emision acUstica (Zilka, 2014).
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O Monitoreo de la vibracion. Para Liang et al., (2015), M. Ahmed, Baqgar, Gu, &
Ball, (2012) y (Kostyukov & Naumenko, 2016), el monitoreo de la vibracién es el
método mas aplicado. Se puede inferir que es considerado un recurso muy valioso
para la deteccion y diagndstico de fallos. La denominada “firma de vibracion”
orienta en el reconocimiento de la condicidn de la maquina, es asi que su amplitud
indica la gravedad del fallo mientras que la frecuencia podria revelar el origen
(Deepam Goyal & Pabla, 2015). Las razones que dan ventaja al monitoreo de la

vibracion se concentran en las siguientes:

e Permite un monitoreo sostenible sin ser destructivo. En efecto, no requiere
interferir en la operacién de la maquina (D. Goyal & Pabla, 2016).

e El anélisis de vibracion puede identificar con precision el 90% de todas las
fallas de la maquina (Devendiran & Manivannan, 2016).

e Ha sido demostrado ser el método mas efectivo para el monitoreo de
condicidn por su capacidad para proporcionar un tiempo razonable antes de
la falla permitiendo tomar acciones a tiempo y bajo una planificacion (Hui,
Hee, Leong, & Abdelrhman, 2015).

A pesar de las maltiples ventajas, la extraccion de las caracteristicas de la sefial
en ocasiones puede resultar complicado por la interferencia ocasionada por ruido
proveniente de otras fuentes. Ante esto se hace necesario el desarrollo de un sistema
de procesamiento y analisis de datos de alto nivel para obtener mayor certeza y
objetividad en el proceso de diagnostico (D. Goyal & Pabla, 2016). A continuacién se
desarrollara cada paso del proceso de deteccion de fallos basado en datos con

orientacion a compresores reciprocantes.

a) Adquisicion de datos y pre-procesamiento de la sefial.

El proceso de adquisicion de datos se refiere a la recopilacién y almacenamiento
de informacién proveniente de elementos especificos que son de interés del
investigador, implica la eleccion del tipo de sensor, su ubicacion, cantidad, el hadware
de adquisicion y almacenamiento de datos, asi como el procedimiento para su
adquisicion. (Fugate, Sohn, & Farrar, 2001). Segun Jardine et al., (2006) y Bayar et al.,

(2015), los datos para el monitoreo se pueden clasificar en tres categorias:
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1. Tipo valor.- La informacion adquirida se refiere a valores de pardmetros como
temperatura, presion, humedad.

2. Tipo onda: La representacion de datos se da en series de tiempo, en esta
categoria estan los datos de vibracion y emisién acustica.

3. Tipo multidimensional.- Los datos estan contenidos en méas de una dimension,

es comUn en imagenes.

La adquisicion de datos de vibracion se realiza a través de sensores que son los
encargados de monitorear la vibracion de un cuerpo a través de su estructura metalica,
convirtiendo ésta en una sefial eléctrica equivalente (Figura 12). Es de vital
importancia seleccionar los sensores apropiados para que la adquisicion de datos sea
de confianza, puesto que la seleccién no so6lo considera la adquisicion de una sefial
precisa sino también su interpretacion. Entre los dispositivos para la adquisicion de
datos de vibracién estan los transductores de desplazamiento, transductores de
velocidad, acelerometros y vibrometros laser Doppler. De estos, el mas utilizado es el
acelerometro por su peso ligero, frecuencia superior, rango dinamico, capacidad,
robustez y alta sensibilidad (D. Goyal & Pabla, 2016).

Maquina
vibratoria
A
Transductor de Instrumento para Unidad de
vibracién o la conversidn de visualizacion o Anélisis de datos
medidor la sefial computadora

Figura 12. Principio basico de medicion de la vibracion. Tomado de (D. Goyal &
Pabla, 2016).

Luego de la adquisicion de datos es necesario realizar el pre-procesamiento de
la sefial para reducir valores atipicos y eliminar algun efecto de ruido proveniente de

otros elementos. Para tal efecto se comienza con un filtrado para eliminar frecuencias
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no deseadas, siendo el dominio tiempo la primera plataforma para la extracciéon de
caracteristicas Utiles de los datos brutos (Verma et al., 2014). Al finalizar el filtrado,
los datos se separan en dos clases: datos de condiciones normales y datos de
condiciones de fallo. Para el diagnostico sirven Unicamente los primeros, asi una
cantidad de estos se utiliza para entrenar el modelo, mientras que el restante para su
validacion. Previo al diagndstico, el modelo debe ser capaz de identificar la condicion
normal y de fallo de la maquina, para tal fin se utilizan diferentes técnicas como la

inteligencia artificial y el aprendizaje automatico (Keerginhu et al., 2016).

b) Extraccion de caracteristicas

La sefial adquirida por los sensores es procesada y con la aplicacién de diversas
técnicas se extraen caracteristicas como la amplitud, frecuencia, desplazamiento,
velocidad, aceleracion, fase y periodo (Deepam Goyal & Pabla, 2015). También se
suele utilizar caracteristicas estadisticas como media, varianza, desviacion estandar,

curtosis, entre otras (Verma et al., 2014).

La sefial de vibracion que se obtiene de un compresor reciprocante contiene
caracteristicas no lineales, no estacionarias y acoplamiento multicomponente por
factores como la holgura, rigidez, no linealidad de los cojinetes y por el movimiento
de impacto en la succién y descarga de las valvulas (Haiyang, Jindong, Hui, & Yiqi,
2016). Las caracteristicas extraidas o también conocidas como indicadores o
parametros de condicion en los dominios tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia han
mostrado ser Gtiles para el monitoreo de la condicion (Mahmud Ahmed et al., 2011),
sin embargo por la complejidad es necesario aplicar técnicas adecuadas y robustas para
el procesamiento y analisis de la sefial, entre los que se incluyen métodos estadisticos,
wavelets, enfoques psico-acusticos, métodos basados en logica neuronal y difusa, y
muchos métodos modernos de aprendizaje automatico (Poto¢nik & Govekar, 2016).
En la literatura se reportan tres categorias principales para el analisis de sefiales de

sefiales de vibracion (Guerra & Kolodziej, 2014):

O Analisis del dominio tiempo: Se basa en la forma de onda del tiempo, es decir
calcula las caracteristicas de las sefiales de forma de onda de tiempo como

estadisticas descriptivas, entre las que se cuentan: media, desviacion estandar,



35

estadisticas de orden superior, raiz cuadrada media, asimetria, curtosis, entre otras.
Existen otros enfoques méas avanzados que aplican modelos de series de tiempo
hacia datos de forma de onda, su objetivo es la adaptacion de los datos de forma
de onda hacia un modelo paramétrico de series temporales y asi extraer
caracteristicas (Andrew K. S. Jardine et al., 2006). No obstante, este andlisis no es
suficiente para extraer las caracteristicas efectivas de la sefial de vibracion para un

buen diagndstico de fallos en compresores reciprocos (Haiyang et al., 2016).

O Andlisis del dominio frecuencia: Se basa en la sefial transformada en el dominio
de la frecuencia. Este analisis tiene ventaja con respecto al anélisis en el dominio
tiempo por su capacidad para identificar y aislar de forma facil el analisis de la
frecuencia de los componentes de interés. Usualmente para andlisis en este
dominio se utiliza la trasformada rapida de Fourier, que a través de una relacion
matematica convierte la sefial que viene en el dominio del tiempo hacia el dominio
frecuencia. También existen otras herramientas auxiliares para el analisis del
espectro como los filtros de frecuencia, la presentacion grafica del espectro,

andlisis del envolvente y otras (Andrew K. S. Jardine et al., 2006).

O Andlisis del dominio tiempo-frecuencia: Este analisis es bidimensional pues se lo
realiza en el dominio del tiempo y frecuencia. Es mas completo que los anteriores
por su capacidad para analizar sefiales de forma de onda no estacionaria. Un
andlisis tradicional tiempo-frecuencia representa la energia o potencia de las
sefiales de forma de onda con la finalidad de representar los patrones de fallo con
mayor precision. Las distribuciones de tiempo-frecuencia mas conocidas son las
transformadas de Fourier de corta duracion, la distribucion de Wigner-Ville y la
transformada Wavelet (Andrew K. S. Jardine et al., 2006). Esta tltima es apropiada
para modelar procesos dependientes del tiempo, pues proporcionan informacion

global de la sefial en el tiempo localizada en la frecuencia.
c) Seleccion de caracteristicas
En el proceso de adquisicién de datos se tiene gran cantidad de informacion que

debe seleccionarse, en tal sentido se discriminan las caracteristicas que no son del todo

utiles y confiables para el diagnostico (Kumar et al., 2017). Las técnicas que se utilizan
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para la seleccion son: (i) Filtros, (ii) envolventes e (iii) integrados. Las técnicas tipo
filtro se basan en la correlacion y rendimiento de los clasificadores para asignar una
puntuacion a cada indicador, en esta técnica el procesamiento y aprendizaje de los
datos se realizan de forma completamente independiente, por lo que no se tiene
retroalimentacion. Los envolventes a su vez se orientan a la evaluacion de las
caracteristicas por su capacidad para la prediccion, se asigna una puntuacion a cada
indicador para medir su rendimiento al momento de realizar el diagnostico y al igual
que el primer método no existe retroalimentacion porque el procesamiento y seleccion
son independientes. No asi la técnica de integrados, pues en la seleccion de un
subconjunto de indicadores se incorpora el entrenamiento para la construccion del
modelo, convirtiéndose en la técnica mas completa (Destrero, Mosci, Mol, Verri, &
Odone, 2009).

d) Clasificacion

La fase final del proceso de diagnostico es la clasificacion que se define como el
procedimiento de mapeo de las caracteristicas (indicadores) en condiciones normales
y de fallo como un patrén de reconocimiento del estado de la méquina. Este
procedimiento se lo ha realizado generalmente en forma manual, que requiere
conocimiento experto y tiempo. Ante esto ha surgido el reconocimiento automatico,
basado en técnicas alternativas efectivas que utilizan modelos e inteligencia artificial
aplicando redes neuronales, maquinas de soporte vectorial y algoritmos genéticos
(Kumar et al., 2017), (Andrew K. S. Jardine et al., 2006). La presente investigacion

utiliza redes neuronales para esta etapa, por tanto a continuacion se aborda el tema.

2.3.8 Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Sancho Caparrini (2018) define el aprendizaje automatico (machine learning)
como una rama de la inteligencia artificial que mediante técnicas basadas en modelos
matematicos dotan de aprendizaje a las computadoras. El objetivo es generar modelos

que conduzcan al reconocimiento de patrones basandose en datos para generalizar el
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comportamiento de algun fendmeno. Con el aprendizaje automatico se logra que la
computadora aprenda en base a la experiencia. En este caso, la experiencia esta
representada por un conjunto de datos historicos del fendmeno que se esta modelando.
Los datos se encuentran organizados en variables predictoras (entradas) y variables
predecidas (salidas); por ejemplo, si se desea predecir la ocurrencia de un evento como
la existencia de un fallo en una maquina (variable de salida), es necesario extraer
ciertas caracteristicas como temperatura, particulas de aceite, nivel de vibracion

(variables de entrada) para finalmente concluir sobre su estado.

También es importante conocer la terminologia que se utiliza en el aprendizaje
automatico asi, una caracteristica o atributo es una variable de entrada, la clase es la
identificacion o etiqueta que se le asigna a las variables de salida (por ejemplo clase
0 = nivel 1 de severidad del fallo) y el clasificador es una funcion f que mapea el
conjunto de caracteristicas a una etiqueta (Fernandes de Mello & Antonelli Ponti,
2018).

e Conjunto de datos

El aprendizaje automatico utiliza un conjunto de datos (datasets) obtenido del
fenémeno a modelar. Se conforma por instancias que estan identificadas por un
conjunto de caracteristicas (Cabrera, 2018). Para mejor comprension y facil uso de los
datos se utiliza una forma tabular para expresarlos, de forma que se estructuran en filas
y columnas, donde las filas denotan una instancia y las columnas representan las
caracteristicas. Cada caracteristica equivale a una variable aleatoria dentro del analisis
estadistico. El Cuadro 3 muestra un ejemplo de un conjunto de datos D que contiene n

caracteristicas con m instancias.

Previo al modelado es necesario preparar los datos para verificar las relaciones
entre las distintas caracteristicas asi acondicionarlos para eliminar errores que se
producen al momento de su adquisicion. Adicionalmente se debe separar en conjuntos
para las fases de creacion y validacion del modelo. Una de las técnicas utilizadas es el
holdout, que consiste en la particion en datos de entrenamiento y datos de prueba. La
bibliografia recomienda dividir en una proporcion de 70% para el entrenamiento y

30% para la prueba; no obstante depende de la cantidad de datos y de los
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requerimientos de cada caso (Na, 2017). Para el caso de modelos que requieren la
optimizacion de hiperparametros se recomienda la creacion de un conjunto adicional
conocido como conjunto de validacion. También es importante puntualizar que la
division debe ser aleatoria y estratificada para garantizar la diversidad en los
subconjuntos. Esta accion se efectla al subdividir el conjunto de datos en cuantas
clases existan, para luego tomar aleatoriamente una cantidad adecuada por cada

subconjunto (Figura 13).

Cuadro 3. Representacion del conjunto de datos D

Instancia C,

Dpi Vi Vmz oo Vinj oo Vi

Fuente. Adaptado de (Cabrera, 2018).

Figura 13. Aplicacién de houldout para un conjunto de cuatro clases. Tomado de
(Cabrera, 2018).

70%
Entrenamiento
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e Tipos de aprendizaje

El aprendizaje automaético se divide en dos grandes grupos: (i) no supervisado y

(i) supervisado.

El aprendizaje supervisado se basa en una correspondencia entre las entradas y
las salidas deseadas, de forma que se tiene conocimiento de las etiquetas que se le
asignan al conjunto de variables de entrada que caracterizan una instancia. En este tipo
de aprendizaje el objetivo es aproximar al mejor clasificador posible f:x — y, siendo
x la variable de entrada y y la variable de salida en un espacio de caracteristicas
determinado. En la Figura 14 se muestra una tarea de aprendizaje con dos clases, la
linea que divide se llama frontera de decision y se forma por datos que tienen la misma
probabilidad de pertenecer a una clase u otra. También se puede apreciar que existen
puntos que estan en la clase equivocada, esto significa que el modelo no es éptimo y
es necesario realizar un ajuste; la diferencia entre el valor obtenido y el valor deseado
se llama funcion de peérdida, error o costo. El objetivo final es obtener un modelo con

el menor error posible y esto se logra con técnicas de optimizacion.

o) /\ ClassA
@ ClassB

___Decision
boundary

Figura 14. Aprendizaje supervisado de dos clases. Tomado de (Virtanen, Plumbley, &
Ellis, 2017).

La estructura formal del aprendizaje supervisado se muestra a continuacion
(Carbonell et al., 1983), (Cabrera, 2018).
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y=f(x),V(xy) €D [4]

Donde se denota la correspondencia entre la variable observada x y la variable
deseada y, en un conjunto de datos D. De modo que la prediccién y producto del

aprendizaje f debe ser lo mas proxima al valor deseado.

Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado se asignan caracteristicas sin la
existencia de una etiqueta que permita al algoritmo clasificar las instancias. Su objetivo
es agrupar por similitud sin la posibilidad de definir como se comporta cada instancia.
Por tanto no existe una correspondencia x —» y Yy a diferencia del aprendizaje
supervisado, se procede a un agrupamiento por clases y no por etiquetas. La Figura 15

ilustra un ejemplo de lo descrito.

Classification

vz

Figura 15. Clasificacién por aprendizaje no supervisado. Tomado de (Fernando
Sancho Caparrini, 2018).

e Medicion de la eficiencia del aprendizaje

Un modelo de aprendizaje automatico se mide por su capacidad para generalizar
el comportamiento aprendido en la fase de entrenamiento. Una de las formas de

hacerlo es la matriz de confusion que se basa en una representacion visual de los
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valores obtenidos por el modelo frente a los valores esperados. Para entender mejor lo
expuesto se muestra en el Cuadro 4 un ejemplo de matriz de confusion para tres clases.
Donde, el valor que se encuentra en la primera fila y tercera columna indica que 4
muestras fueron clasificadas como clase 3 pero pertenecen a la clase 1. También se
puede observar que 275 muestras fueron clasificadas correctamente en la clase 3 (T P),
7 muestras fueron asignadas erroneamente a la clase 3 (FP) y 5 muestras que

pertenecen a la clase 3 no fueron asignadas a ella (FN).

Cuadro 4. Matriz de confusién para tres clases

Prediccion clase 1 Prediccion clase 2 Prediccién clase 3

Valor real clase 1 256 2 4
Valor real clase 2 1 250 3
Valor real clase 3 3 2 275

Fuente. Adaptado de (Cabrera, 2018)

A partir de esta matriz es posible calcular ciertas métricas para la clasificacion
multiclase. A continuacién se presentan algunas, teniendo presente que TP; €S un
verdadero positivo para una determinada clase c;, TN; es un verdadero negativo, FP;
es un falso positivo, FN; es un falso negativo, [ es la totalidad de clases y M es el
promedio macro (Loja & Vinicio, 2017), Cabrera, (2018).

— Verdaderos positivos (TP). Corresponde a las muestras que fueron clasificadas
correctamente a una clase. Para una clase especifica c el valor se calcula como se
indica a continuacion.

TP(c) = M(c,c) [5]

— Verdaderos negativos (TN). Es el nUmero de muestras que fueron clasificadas

correctamente como no pertenecientes a una clase.
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= [6]
TN(c) = z M (c,c)

i=1,i#c

Falsos positivos (FP). Es el numero de muestras que fueron clasificadas

errbneamente a una clase.
r [7]
FP = Z M (i, c)

Falsos negativos (FN). Es el nimero de muestras que perteneciendo a una clase no
fueron asignadas a ella.

= [8]
Fp = Z M (c,i)

Exactitud promedio: Eficacia medida de un clasificador.

! TP; + TN;

a4 TP, +lFNi FTN; [9]

Tasa de error: Promedio del error de clasificacion.

! FP; + FN;
i=1TP, + FN; + FP, + TN, [10]
l

ER =

Precision: Promedio por clase de la coincidencia de las etiquetas de las clases de

datos con las del clasificador.

! FP;
i=1TP, + FP, [11]
l

Precision =
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— Recall: Promedio por clase de la eficacia de un clasificador para etiquetas positivas
de las clases.

1 TP
i=1TP, + FN, [12]
l

Recall =

— Fscore: Relacion entre las etiquetas positivas de los datos y aquellas conseguidas

por un clasificador.

(B% + 1)PrecisiényRecally
Fscore = —y [13]
B?Precisiény + Recally,

2.3.9 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales
corresponden basados en el principio de funcionamiento del cerebro humano. Su
estructura se conforma por conexiones con pesos (pardmetros) hacia procesadores
(neuronas) que tienen la funcion de clasificar informacion a traves de aproximadores
para el reconocimiento de patrones. Esto resulta posible porque son capaces de
aprender, memorizar y clasificar informacion a través de la experiencia desarrollada
en una etapa de aprendizaje (Henao, 2000). El uso de redes neuronales artificiales para
realizar el mapeo de caracteristicas que definen la condicién de una méaquina es
actualmente la técnica que mayor interés ha despertado, por ser una alternativa en la
solucion de casos donde una salida computacional precisa no es factible o cuando se

requiere de algoritmos muy complejos. (Cruz, 2011).

Como se puede apreciar en la Figura 16, las neuronas bioldgicas estan formadas
por un cuerpo celular o soma, de donde parte una rama primaria o axén, llegando a un
arbol de ramificaciones secundarias compuesto por dentritas (Lopez & Fernandez,
2008). De esta forma, se recepta la informacion a través de ellas y una vez que ingresa,
el soma actia como un érgano de computo que procesa la informacién emitiendo

sefiales como estimulos nerviosos (neurotransmisores), para finalmente enviarlos por
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medio del axdn una salida (potenciales de accion) hacia otras neuronas. La conexion
entre el axon de una neurona y las dentritas de otra recibe el nombre de sinapsis y

define el tipo de relacion entre ellas.

boton sinaptico

nodo de Ranvier \
1 output /

output
~— \ / N\
soma ,
. . axon
vaina de mielina l

J v dendritas

"};:pm
Figura 16. Estructura de una neurona bioldgica. Tomado de (Lahoz-Beltra,
2004).

A su vez las neuronas artificiales presentan una configuracion que se ilustra en
la Figura 17. De forma que en una determinada neurona ingresan sefiales (x)
provenientes de otras neuronas cada una con un peso sindptico (w), que denota la
incidencia sobre cada entrada; estas se suman junto con un valor de umbral llamado
bias (b) para pasar a una funcidn de activacion (f) que finalmente genera una salida (y)
(Hagan et al., 2014). Partiendo de esta configuracién, los modelos matematicos que

resultan para una sola entrada y multiple entrada respectivamente son los siguientes:
y=f(w-x+b) [14]
y = flwn -+ by) [15]

De esta relacion se deduce que, al igual que en las neuronas bioldgicas que

requieren un impulso para la activacion (neurotransmisores), las neuronas artificiales
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utilizan una funcion de activacion que toma la informacion de entrada total y le
combina con el estado inicial para generar un nuevo estado de activacion (Lopez &
Fernandez, 2008). Entre las funciones que se reporta en la bibliografia como mas
utilizadas (Henao, 2000) estan la funcién lineal, funcion escalon, funcion mixta o
lineal por partes, funcion sigmoidea, funcion gaussiana, funcion sinusoidal y funcion

tangente hiperbodlica. Su aplicacion depende del tipo de problema que se pretende

resolver.
Entrada Neurona General 1
b:
f e N X l Funcion de
ZH@\ Activacion
Sefiales de
x_ W n y —] b2 Yy
—> f —— Entrada salida
X3
b
xﬂ
bn
Pesos sinapticos
(@) Con una entrada (b) Con mdltiples entradas

Figura 17. Estructura de una neurona artificial. Adaptado de (Hagan, Demuth, &
Beale, 2014).

e Arquitectura de una red neuronal artificial.

Se conoce como arquitectura a la forma en que se conectan las neuronas. Cada
neurona recibe sefiales de alimentacion de los nodos de entrada, los procesa y emite
una salida, de esta forma la red se estructura por capas. Las capas de entrada contienen
lainformacién del mundo exterior, las capas ocultas o intermedias son las que procesan
y suministran una nueva entrada a las siguientes capas y por ultimo, la capa de salida
se encarga de proporcionar el resultado del aprendizaje de la red (Figura 18). Cada
capa se compone de una matriz de pesos, de un vector de entrada, de la funcion de

transferencia y del vector de salida. La conexion entre nodo y nodo se caracteriza por
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la forma en que se relacionan mediante la matriz de pesos, donde las columnas
representan los pesos entre las diferentes capas y las filas las instancias. Las entradas
de la red corresponden a los datos a ser procesados, a su vez las salidas identifican las
variables que se busca del procesamiento de la red. La cantidad de nodos en las capas
ocultas depende de la complejidad de la funcion a ser estimada entre la capa de entrada
y la capa de salida (Buscema, 2013). Por otro lado, el tipo de problema a solucionar,
determina la arquitectura. Para el efecto existen dos topologias utilizadas
frecuentemente: redes de propagacion hacia adelante y redes recurrentes. Las primeras,
reciben sefiales de capas anteriores y transmiten informacion Unicamente hacia
adelante (feedforwad networks), caracterizdndose ademas por contar con multiples
capas; en tanto que las redes recurrentes (feedback networks) tienen conexiones de
retroalimentacion que supone una evolucién hacia un estado estable (Lépez &
Fernandez, 2008).

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 18. Esquema de una red neuronal. Adaptado de (Henao, 2000).

Otro aspecto importante a tratar en las redes neuronales es su aprendizaje. Segun
Henao, (2000) el aprendizaje es el proceso mediante el cual se realiza la configuracion
de la red para obtener las salidas deseadas a partir del fortalecimiento de los pesos
sinapticos. Para el efecto se utilizan multiples iteraciones de ajustes de pesos de modo
que la red sea capaz de responder de forma distinta y mejorada a los estimulos del
medio. Luego de cada iteracion la red retorna estimaciones de la salida para cada
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instancia ingresada. Este resultado se compara con las salidas deseadas y la diferencia

entre ellas se denomina error, siendo el objetivo del aprendizaje minimizarlo.

2.3.10 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales tradicionales (feedforward) se utilizan en muchas
aplicaciones por su capacidad de aproximacion universal de funciones. No obstante,
cuando se requiere modelar sistemas dindmicos donde sus variables predictoras y/o
variables de salida son funcién del tiempo no son del todo utiles por su arquitectura
sin ciclos. En su lugar surgen las redes recurrentes que contienen en su estructura
realimentaciones que pueden darse entre neuronas de diferentes capas, neuronas de
una misma capa o en su defecto a si misma. Precisamente ésta caracteristica dota a la
red la capacidad de almacenar informacion de eventos pasados para generar un nuevo
estado en las siguientes capas (Bianchi, Maiorino, Kampffmeyer, Rizzi, & Jenssen,
2017) y es justamente lo que ha motivado su uso en la aproximacion de sistemas
dinamicos no lineales como la deteccidn de fallos, pues los datos de vibracion se

reflejan en series de tiempo.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

O[O~ @ []-®
O

W

Figura 19. Esquema de una red neuronal recurrente simple. Tomado de
(Bianchi et al., 2017).

El esquema ilustrado en la Figura 19 corresponde a la configuracion de una red

recurrente simple. Los circulos muestran los nodos de la capa de entrada x, la capa
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oculta h o estado de la red y la capa de salida y respectivamente, W son las matrices
que contienen los pesos sindpticos en cada capa, f indica la transformacion no lineal
realizada por las neuronas y z* es el valor de retardo. El objetivo en el proceso de
aprendizaje es optimizar los pesos y de esa manera minimizar la funcion de pérdida

producto de la diferencia entre los valores de la prediccion y(t) y los valores deseados

y(®).

La arquitectura que se establezca determina la forma en que la informacién
fluye a través de las capas. Existen varias formas de redes recurrentes, sin embargo las
mas sobresalientes son las redes Jordan y las redes EIman (Figura 20). Las primeras
cuentan con una retroalimentacion desde la capa de salida hacia las unidades
contextuales, pudiendo también contener bucles sobre si mismas, de forma que las
unidades contextuales actan en paralelo con la capa de entrada y la realimentacion

que reciben representa un nuevo estado de la red.

Por otro lado las redes EIman se proponen como una alternativa para sistemas
de longitud creciente, pues las redes Jordan presentan cierta dificultad para esta tarea.
Es asi que la topologia de las redes EIman detalla una estructura con realimentacion

desde las capas ocultas a la capa de contexto (Cabrera, 2018).

Capadeentrada  CapaOculta  Capa de salida Capadeentrada  CapaOculta  Capade salida

Capa de contexto
Capa de contexto

@

a) Modelo de Jordan b) Modelo de Elman

Figura 20. Modelos de redes neuronales recurrentes. Adaptado de (Cabrera, 2018)
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La descripcion formal de las redes recurrentes se efectda en forma matricial y
consta de un vector x(t) de entrada que contiene cada una de las variables de entrada,
éstas a su vez pasan a un estado de activacion representado por el vector h(t) en la
capa oculta para luego ser procesados nuevamente y obtener salida §(t). Es importante
que recordar que cada capa se relaciona con los pesos sinapticos W. En el modelo de

Elman la relacion matematica que representa a esta red es:

h(t) = f(Winx(¢) + Wh(t — 1)) [16]

y() = g(Wouth(t)) [17]

Para el modelo de Jordan se utiliza la expresion:

h(t) = f(Winx(t) + Wep§(t — 1)) [18]

y() = g(Wouth(t)) [19]

Donde x(t) €e RVin, h(t) e RVr y §(t) € {0,1}Nout, N, es el tamafio del vector
de estimulo de entrada (capa de entrada), N, es el tamafio del vector de estado (capa
oculta) y N, es el tamafio del vector de salida (capa de salida); todos estos en un
instante t. También, es importante puntualizar que en ambos modelos tanto f como g
son funciones no lineales. Del modelo descrito en la ecuacion 16 se determina que el
vector h(t) contiene la informacidn del estado previo h(t — 1) que esta ponderado por
los pesos sinapticos de W e RV»*Nn y a esto se suma la informacion del vector de
entrada x(t) que también esta ponderado por el peso sinaptico W ;e R. El vector y(t)
esta modelando un proceso Multinoulli con variable aleatorias exclusivas de N,,;
representadas por el vector y(t). Como resultado las ecuaciones 17 y 19 representan
el caso de regresion de Softmax con W,,,, € RNout*Nn parametros. Por su lado en el
modelo de Jordan presentado en la ecuacion 19 se tiene alimentacion de la salida previa
y(t — 1) ponderada por Wy e R al vector de estado h(t). Normalmente la funcion £ (+)

expx—exp—x

es la tangente hiperbolica descrita por tanh(x) = para limitar los valores

exp x+exp —x

en el vector de estado.
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El objetivo de entrenamiento de las redes consiste en optimizar los pesos
sindpticos y los bias asociados a ellos. Para el efecto el método mas comun es la regla
del descenso del gradiente que se basa en la minimizacion de la funcion error E(y, )
que esta definida por la diferencia entre los valores de prediccion y los valores reales.
El objetivo de este método es encontrar un minimo lo suficientemente bueno de esta
funcion con el uso del vector gradiente como informacién de actualizacién de pesos.
Para la optimizacion se inicia con un vector de pesos, a partir del cual se genera otro
que tiene nuevos pesos para alcanzar un valor de convergencia (Figura 21). Este

proceso se vuelve repetitivo hasta que la tolerancia del error sea aceptable.

Starting
() A / Paint

.\.
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Y lteration 4

Convergence

Y

Final
Value

Figura 21. Descenso del gradiente. Tomado de (F. Sancho, accedido 2018).

En el caso de las redes neuronales recurrentes el entrenamiento se basa en el
ajuste del error entre el instante de tiempo actual y el inicial. Desde un punto de vista
practico la aplicacion del método de descenso del gradiente involucra pérdida de
informacién a largo plazo (Bengio, Simard, & Frasconi, 1994) por lo tanto no resulta
adecuado para sistemas con dinamica extendida. El estudio de la condicién de los
compresores se considera como tal, pues la vibracion se representa en el dominio
tiempo con relacion temporal a largo plazo. De acuerdo a esto, en el presente estudio

se aplicara las redes neuronales recurrentes LSTM (Long Short Term Memory) que
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fueron creadas por Hochreiter y Schimdhuber en 1997 y se caracterizan por contar con
celdas de memoria que son unidades formadas por nodos con un modo de conectividad
especifico, permitiendo a la red recordar informacion a corto y largo plazo en funcién
de sus entradas. La memoria a largo plazo se produce por el valor de los pesos que se
modifican lentamente en el proceso de aprendizaje dando un conocimiento global de
los datos, y la memoria a corto plazo esta definida por activaciones efimeras que pasan
entre nodos sucesivos (Lipton, Berkowitz, & Elkan, 2015). La estructura de una red

LSTM se muestra en la siguiente Figura 22.

& ® ®

t | t
NN 3 P:
v AL 4

® ® &

Figura 22. Estructura de una red LSTM. Tomado de («Understanding LSTM
Networks -- colah’s blogy, accedido el 2018).

La peculiaridad que tienen para agregar o desechar informacion en cada estado,
estd regulado por estructuras llamadas compuertas que controlan el flujo de
informacion a través de la red. Asi, la compuerta de entrada regula la informacién que
puede ingresar a la red, la compuerta de la capa oculta controla la informacion que se
almacena, y la compuerta de salida define cuando se utiliza dicha informacion. Esta
particularidad convierte a las redes LSTM en una herramienta muy fiable para la
deteccidn de fallos, pues su rendimiento en el aprendizaje de secuencias ha sido alto
(Bianchi et al., 2017). Al respecto se han aplicado en diferentes &reas como en el
procesamiento del lenguaje natural, en el reconocimiento de escrituras (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997), reconocimiento de voz (Graves, Mohamed, & Hinton, 2013),

reconocimiento de gestos e imagenes (Vinyals, Toshev, Bengio, & Erhan, 2017) y para



52

predecir series de tiempo de carga eléctrica (Mandal, Senjyu, Urasaki, & Funabashi,
2006). Como se vio anteriormente la red neuronal recurrente LSTM es un modelo
computacional derivado de las redes recurrentes capaz de aprender dependencias a
largo plazo. Para esto el vector de estado se calcula a través de un complejo mecanismo

para olvidar y actualizar la informacion formalizada por las siguientes ecuaciones:

¢(t) = o(Weph(t — 1) + Weix(1)) [20]
z(t) = o(Wph(t — 1) + Wyx(1)) [21]
r(t) = c(Wyh(t — 1) + W, x(t)) [22]
c(t) = z(t) @ c(t — 1) + r(t) @) [23]
s(t) = oc(Wspyh(t — 1) + Wg;x(t)) [24]
h(t) = s(t) © tanh(c(t)) [25]

Donde se puede identificar cuatro redes neuronales en las ecuaciones 20, 21,
22 y 24 con tuplas de entrada y pesos ocultos (W,; € RNwNin W, € RNr*Nn),
(Wzi € RNhXNin' th € ]RNhXNh)’ (Wri € RNhXNin' th € RNhXNh) y (Wsi €
RNr>Nin W, € RN2*Nn) de cada red neuronal respectivamente. El elemento o(-) es

la funcion logistica que esta descrita por o(x) =

. A su vez, la ecuacion 23
1+exp—x

detalla el vector de estado c(t) de la celda que resume la informacion a corto y largo
plazo a través del tiempo. Por otro lado la ecuacién 24 representa el vector s(t) que
selecciona la informacion que considera relevante de h(t), el vector z(t) actta en el
proceso de actualizacién del vector de estado de la celda junto con el vector r(t) que
remplaza la informacion olvidada. EI vector €(t) es la nueva informacién que
remplaza a la que se olvidd y ® es el operador de producto Hadmard (representa el
producto término a término de dos matrices de igual tamafio). Estos términos sirven
para realizar un modelo de aprendizaje profundo, pudiendo apilar progresivamente

capas ocultas (hq, hy, .... hy;) que robustezcan el modelo generado.
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2.3.11 Optimizacién Bayesiana (OB)

El método de OB surge como una alternativa para el ajuste de modelos
(Shahriari, Swersky, Wang, Adams, & Freitas, 2016). Esto se logra optimizando una

funcion objetivo f(M,) que se representa matematicamente como:

~

0= arg;)nin f(My) [26]

Donde @ es el conjunto de hiperpardmetros que minimizan la funcién f con un modelo
M, entrenado con esos hiperparametros. De esta manera para efectuar la optimizacion
se definen dos funciones: la funcion objetivo (M) y la funcion de adquisicion
S(¢,p(error|¢)). La primera evalta el rendimiento del modelo parametrizado por ¢
y la segunda se encarga de explorar un espacio de busqueda con areas mas favorables
para la optimizacion. Es oportuno explicar que p(error|¢) es la probabilidad del error
para el conjunto de hiperparametros en el espacio de busqueda. EI proceso se efectla

de la siguiente forma:

1) Inicializar el modelo p(error|¢)

2) Obtener un nuevo conjunto de hiperparametros a través de la resolucién de

—~

@ = argmingS(¢, p(error|p)).
3) Evaluar @ utilizando f (M 3)
4) Agregar el resultado a la base de conocimiento D = D U ((f),f(]\/[a,))
5) Estimar un nuevo modelo p(error, D) basado en la informacion de D.

6) Repetir el procedimiento desde el paso 2 hasta un numero predeterminado de

iteraciones.

La funcion f(-) dependera del modelo especifico donde se aplica los
hiperparametros, y para la estimacion del modelo p(error|¢p) existen varias
propuestas como Random Forest o Procesos Gaussianos, sin embargo para esta

investigacion se utiliza el método de estimadores Parzen (Bergstra, Yamins, & Cox,
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2013). La estimacion de p(error|¢) se efectia a partir de un modelo generativo

p(error|¢) segun la regla de Bayes:

p(error|d) = p(errorzloqé);;)?(error) [27]

Donde el modelo generativo p(error|¢) estd compuesto por las funciones de
densidad I[(¢) y g(¢) obtenidas de instancias en D con su evaluacién f(-) menor que

el limite del error y mayor o igual al error respectivamente.

l(¢) error < error* [28]
g(@p) error = error®

plerrorlg) = |
Para la funcion S(+) generalmente se utiliza el mejor negativo esperado que con

la ecuacion 28 resulta en la siguiente combinacion:

-1
NEI error”® (d’)a - (]/ + % (1 - V)) [29]

Donde y es el valor mas bajo de f(M ) en la base conocimiento D.

2.3.12 Marcos conceptuales o glosario

Aprendizaje Rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo
automatico de ensefiar el aprendizaje de las maquinas por medio de
algoritmos (Mendieta, 2018).

Compresores: Maquinas que tienen por finalidad aportar energia a los
fluidos compresibles (gases y vapores) sobre los que
operan, para hacerlos fluir aumentando al mismo tiempo

su presion (Fernandez P, 2000).



Diagnostico:

Doble etapa

Espectro de

vibracion:

Falla:

Fallo:

Mantenimiento
basado en la

condicion:

Maquinas
reciprocantes o

alternativas:

Trata de la deteccidn, aislamiento e identificacion de
fallos cuando se produzcan (Valenzuela & César, 2008).

Consiste en dos unidades piston-cilindro montadas en
serie en el mismo compresor las cuales comprimen el gas

en dos etapas sucesivas (Posada C, 2017).

Es una imagen de datos obtenida en el lugar donde se ha

ubicado el sensor (acelerometro) en la maquina.
Generalmente indica la frecuencia y la amplitud (Liu &

Hu, 2014) .

Se produce cuando un elemento mecénico ha dejado de
funcionar Valenzuela & César, 2008).

Caracteristica del elemento que no se encuentran en
condiciones Optimas de funcionamiento Valenzuela &
César, 2008).

Es un proceso que permite conservar a la maquina en

buen estado, prediciendo lo que pueda pasar
eventualmente en un futuro con sus componentes

mediante técnicas monitorizadas (Sanchez, 2017).

Son aquellas que transforman un movimiento netamente
lineal en un movimiento rotacional, o viceversa, Su
operacién estd basada en el mecanismo biela manivela
(Ramesh, 2007) .
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Monitoreo de

condicion:

Perturbacion

Red Neuronal

Residuo

Sefal

Simple efecto

Sistema

Sistema Dinamico

Evalua el estado de la maquinaria detectando los fallos a
tiempo, implementando acciones de mantenimiento

necesarias (Andrew K. S. Jardine et al., 2006) .

Entrada desconocida e incontrolada que actia en el
sistema (Isermann, 2006).

Aproximador universal que se basa en el principio de

funcionamiento de una neurona bioldgica (Henao, 2000).

Indicador de fallo, basado en las desviaciones entre las
mediciones y el calculo de la ecuacion del modelo
(Isermann, 2006).

Perturbacion utilizada para transmitir informacion a
través de un sistema de comunicacion (Carbonell et al.,
1983).

Cuando la etapa compresion se realiza solamente a un
lado del pistén, generalmente al lado opuesto de la biela
(Bloch & Hoefner, 1996).

Conjunto de elementos que interaccionan y que forman
una unidad para la comprension de un fendémeno
(Mendieta, 2018).

Sistema donde se produce un cambio en el tiempo
(Cabrera, 2018).
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.1 Tipoy disefio de la investigacion

Para resolver el problema sobre la deteccion de fallos en compresores
reciprocantes de simple efecto doble etapa la investigacion fue de enfoque
cuantitativo con disefio experimental y de tipo aplicada, pues se manipularon las
variables independientes en laboratorio a fin de observar sus efectos sobre la condicion
de la méaquina en situaciones controladas de experimentacion. En relacion a lo
expuesto, Herndndez, Ferndndez, & Baptista, (2014) sefiala que la investigacion de
tipo cuantitativa tiene cuatro alcances: exploratoria, descriptiva, correlacional y
explicativa. Para este autor, el alcance exploratorio se aplica para temas que necesitan
informacidn precisa de un contexto en particular, en tanto que el alcance descriptivo
es Util para exponer con mayor detalle las caracteristicas o dimensiones del tema de
estudio, el alcance correlacional permite establecer el grado de asociacion entre las
variables y el alcance explicativo se orienta a indicar las causas de los eventos y

fendmenos ocurridos en la investigacion.

Partiendo de lo descrito, en la primera fase la investigacion tuvo un alcance
exploratorio que permitio conocer los ultimos avances sobre la deteccion de fallos en
compresores, centrandose en el modelado basado en datos a partir de las sefiales de
vibracion. Para el efecto, fue necesario indagar sobre los fallos mas comunes en
compresores, los procesos de adquisicion de sefiales, técnicas de adquisicion de

sefiales y su pre-procesamiento. En la segunda fase, la investigacion se enmarcé en un
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alcance descriptivo que se utilizé para determinar cuéles son los fallos mas comunes
que se presentan en los compresores y como se manifiestan, y finalmente en la tercera
fase el alcance de la investigacion fue explicativa, pues se determin6 como las sefiales
de vibracion inciden en la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de simple
efecto doble etapa. Por otro lado las actividades mas relevantes que se llevaron a cabo
para el desarrollo de la investigacion fueron las siguientes:

O Primero se inicié con la busqueda y seleccion bibliografica sobre sistemas de
diagnéstico de fallos en compresores que tomen como base la sefial de vibracion.
A partir de esta informacion se pudo conocer los fallos mas comunes en
compresores y se supo como procesar las sefiales de vibracion. A partir de esta
informacién se disefio la guia para una adecuada adquisicién de sefiales de

vibracion y se determin6 una metodologia para su pre-procesamiento.

O Una vez adquiridas y pre-procesadas las sefiales de vibracién, se procedi6 a la
optimizacion bayesiana de los hiperparametros para determinar los mejores

conjuntos de hiperparametros para el disefio del modelo neuronal LSTM.

O Finalmente el modelo generado, se evalu6 para definir su exactitud en funcion del
namero de aciertos sobre la totalidad de la muestra representativa de datos que no
fueron utilizados en la construccion del modelo. Ademéas se comparé el mejor

modelo generado con otros enfoques tradicionales.

3.2 Unidad de analisis

El interés se centra en los compresores reciprocantes de simple efecto doble
etapa. Para el desarrollo de la investigacion fue necesario delimitar un tipo especifico
de maquina que esté dentro de la clasificacion antes mencionada. Para el efecto se

utilizé el compresor alternativo EBG250 ubicado en el laboratorio de vibraciones
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mecanicas de la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca, Ecuador que se
muestra en la Figura 23.

Figura 23. Compresor reciprocante de simple efecto doble etapa EBG250.

Tomado de laboratorio de vibraciones mecanica UPS Cuenca, Ecuador

3.3 Poblacion de estudio

La poblacion de estudio se refiere a los compresores reciprocantes de simple
efecto doble etapa y dentro de este, la poblacion viene determinada por todas las series
de tiempo x(t) con t € {1...T} siendo T el valor minimo de periodicidad del proceso,
que se pueden obtener del compresor reciprocante bajo las K posibles condiciones de
descarga y P posibles modos de fallo de la valvula del compresor. N6tese que T puede
ser valor constante en el que se garantice al menos un periodo del proceso. Lo anterior,

para sefiales de vibracion adquiridas en compresores reciprocantes a una tasa de
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adquisicion de 50000 samples/s, se puede garantizar con un T = 250000. No
obstante, tanto K como P son infinitos al tratarse de estados continuos de valores de
descarga y de modos de fallo en la valvula, respectivamente. Por lo tanto, el tamafio
de la poblacidn es infinito.

3.4 Tamano de la muestra

Una muestra representativa de la poblacion anteriormente descrita contiene la
informacidn del proceso bajo las siguientes condiciones de descarga: frecuencia de
rotacion constante del motor de 57.7 Hz, frecuencia de rotacién del ciguefial de 12.8
Hz, presidn constante del tanque en 3 bar y cuatro modos de fallo en cada valvula. Lo
anterior se consiguid discretizando tanto el intervalo de descarga como el modo de

fallo en 10 segundos con intervalos de adquisicién aleatorios entre 10 y 60 segundos.

Por la naturaleza del proceso se asume que los cambios que pueden existir en las
series temporales de la sefial de vibracidn en estos subintervalos son despreciables. En
consecuencia, se capturaron 15 sefiales de vibracién por cada posible modo de fallo
con 17 condiciones de la maquina, obteniendo un tamafio de la muestra de 255 sefiales

de vibracion.

3.5 Seleccion de la muestra

La muestra representativa de las sefiales emitidas por el compresor reciprocante,
se obtiene de la discretizacion de los intervalos de condicion de carga y modos de fallo
en la valvula. Se asume que los cambios existentes en los subintervalos tienen una
afeccion despreciable en el comportamiento del proceso (cambios insignificantes en la
sefial de vibracion medida). Los subintervalos estan uniformemente distribuidos en su

intervalo y el inicio de la adquisicion de la sefial de vibracion en cada una de las
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combinaciones de subintervalos esta sujeto a una distribucion de Bernoulli con una
probabilidad de éxito (captura de la sefial) de 0.5. Lo anterior elimina el sesgo que

pueda existir en la muestra por periodicidad del proceso.

3.6 Técnicas de recoleccion de datos

Inicialmente la investigacion parti6 de la consulta y anélisis de fuentes
secundarias a traves de la revision bibliografica en revistas cientificas como IEEE,
Scopus, Science direct, y Web of Science sobre sistemas de diagndstico de fallos en
compresores que tenian como parametro de analisis la vibracion. Luego la
investigacion fue de caracter experimental, pues la recoleccion de datos se dio en
fuentes primarias a través de los equipos de medicion (acelerometros) y el software
LabVIEW para la adquisicion de las sefiales, la técnica aplicada fue la observacion
directa. Para la generacion y validacion del modelo, la investigacion también fue de
caracter experimental porque se tomaron los datos adquiridos para la optimizacion de
los parametros de pre-procesamiento e hiperparametros de la red neuronal para
finalmente identificar los mejores modelos generados y comparar con otros enfoques
tradicionales. De esta forma se pudo generalizar el modelo propuesto para la deteccion
de fallos en el compresor reciprocante.

3.7 Andlisis de la informacién

Para el analisis de las sefiales de vibracion adquiridas, se utilizo el software
LabVIEW para mostrar el comportamiento de la aceleracion en funcién del tiempo.
Para el pre-procesamiento de la sefial se utilizaron codigos programados en el software

Python3 donde se establecieron parametros de pre-procesamiento para disminuir la
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resolucion de cada sefial y generar un incremento en el tamafio de datos. En la
construccion del modelo de aplicd la metodologia de redes neuronales recurrentes
LSTM donde también se aplico Pyhton3. Finalmente para la validacion del modelo se
utilizé la técnica estadistica holdout descrita en la seccion 2.3.7; utilizando

nuevamente el software libre Python3.

3.8 Hipotesis

3.8.1 Hipotesis general

Es posible construir un modelo basado en datos a partir de sefiales de vibracion

para la deteccion de fallos en compresores reciprocantes de simple efecto doble etapa.

3.8.2 Hipdtesis especifica

a. El pre-procesamiento de las sefiales adquiridas, influye en la construccion de un
modelo basado en datos para la deteccidn de fallos de un compresor reciprocante

de simple efecto doble etapa.

b. EIl proceso de optimizacion de hiperpardmetros mejora la exactitud del modelo
disefiado para la deteccion de fallos del compresor reciprocante de simple efecto

doble etapa.

c. La evaluacién del modelo generado a partir de sefiales de vibracion es capaz de
generalizar la deteccion de fallos en el compresor reciprocante de simple efecto

doble etapa.



3.9 Identificacion de las variables

En la formulacion de hipdtesis se identificaron sus variables independientes y

dependientes, que se detallan a continuacion:

Cuadro 5. Identificacion de las variables

Hipotesis General

Variables

Es posible construir un modelo basado en
datos a partir de sefiales de vibracion, para la
deteccion de fallos en compresores
reciprocantes de simple efecto doble etapa.

V1: Sefales de Vibracion
VD: Modelo basado en datos y
deteccion de fallos

Hipotesis Especificas

Variables

a. El pre-procesamiento de las sefiales
adquiridas, influye en la construccion de
un modelo basado en datos para la
deteccion de fallos de un compresor
reciprocante de simple efecto doble etapa.

V1: Pre-procesamiento (al).
VD: Construccion del modelo
basado en datos (a2)

b. Se requiere un proceso de optimizacion
de hiperpardmetros para mejorar la
exactitud del modelo disefiado para la
deteccion de fallos del compresor
reciprocante de simple efecto doble etapa.

VI: Optimizacion de
hiperparametros (b1)

VD: Exactitud del modelo
disefiado (b2).

c. La evaluacion del modelo generado a
partir de sefiales de vibracion es capaz de
generalizar la deteccion de fallos en el
compresor reciprocante de simple efecto
doble etapa.

VI: Evaluacion del modelo
generado a partir de sefiales de
vibracion (cl1)

VD: Generalizacion de la
deteccion de fallos (c2)

Fuente:

Propia
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3.10 Operacionalizacion de las variables

Las operaciones necesarias para la medicion de las variables de las hipétesis
formuladas en la investigacion se detallan en el Cuadro 6. En él se determina una
definicion conceptual que parte de la teoria y una definicidén operacional que se refiere
al contexto en el que se desarrolla la investigacion. Adicionalmente se establece la
dimension de cada variable que orienta el objeto de interés a ser medido y el indicador

que determina como se va a medir.

3.11 Matriz de consistencia

En el Cuadro 7 se resume la planificacion de la investigacion que se ha llevado
a efecto. Donde se puede evidenciar que se parte de la descripcion de los problemas
para el planteamiento de las hipdtesis, luego se identificaron las variables, se
establecieron sus indicadores y finalmente se detallan las técnicas o instrumentos que
se utilizaron para la recoleccion de datos. Es importante sefialar que esta matriz sirvié
de base para la ejecucién de todas las tareas efectuadas en el desarrollo de la

investigacion.
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Variable Definicion Conceptual Definicion Operacional Dimensiones Indicador
Proceso de ajuste de la sefial de vibracién | Incremento de la cantidad de sefiales
al. VI:. Pre-procesamiento | a una curva normal o Gaussiana, donde el | que son ajustadas a la distribucién | Nimero de sefiales | Pardmetros de pre-
(a1). promedio y la mediana coinciden en el | Gaussiana para la construccion del | pre-procesadas. procesamiento.
mismo punto. modelo neuronal
Utilizacién de métodos de reconocimiento | Se refiere a la seleccidn de los mejores
a2. VD: Construccion del|de patrones para un mapeo de las|parametros de pre-procesamiento para | Parametros de pre- .
P . o . Exactitud del modelo.
modelo basado en datos (a2) | caracteristicas en condiciones normales y | la construccion de la red LSTM para la | procesamiento.
en condiciones de fallo del sistema. deteccion de fallos del compresor.
o . , . Proceso iterativo para la obtencion de
bl. VI: Optimizacién de|Ajuste de pardmetros necesarios para la . . . . . i
hiper aréme'?ros ere ACiON depun modelo para la detecgién de los mejores conjuntos de | Hiperparametros de | Mejores  conjuntos  de
Perp fallos P hiperparametros para la generacion de | la red neuronal hiperparametros.
un modelo neuronal.
Utilizacién de métodos de reconocimiento . L .
) . Se refiere ala seleccién de los mejores ..
b2. VD: Exactitud del|de patrones para un mapeo de las it Complejidad  del .
- o . modelos LSTM para la deteccion de Exactitud del modelo
modelo disefiado caracteristicas en condiciones normales y modelo
. : fallos del compresor.
en condiciones de fallo del sistema.
_ ., Utilizacion de métodos de reconocimiento . . .
cl. VI. Evaluacién del Se refiere al analisis del mejor modelo . .
. de patrones para un mapeo de las - Complejidad  del | NGmero de
modelo generado a partir de P . LSTM para la deteccién de fallos del . )
~ : L caracteristicas en condiciones normales y modelo hiperparametros.
sefiales de vibracion S : compresor.
en condiciones de fallo del sistema.
N° de
. L . aciertos/(totalidad
Deteccién y examinacion de sintomas y . . .
_ S . . Es el numero de aciertos que tiene el |de una muestra
c2. VD: Generalizacion de la | sindromes para determinar la naturaleza - . .
modelo en la tarea de deteccion de | representativa  de | Exactitud del modelo

deteccion de fallos

del fallo y sus caracteristicas como: tipo,
situacion y extension.

fallos.

datos no utilizados
en la construccion
del modelo)

Fuente: Propia
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TECNICAS/INSTRUMENTOS DE

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES RECOLECCION DE DATOS
GENERAL GENERAL GENERAL
(Es factible desarrollar un modelo Desarrollar un modelo basado en | Es posible construir un modelo basado en

basado en datos de sefiales de datos de sefiales de vibracion para la | datos a partir de sefiales de vibracidn, para
vibracion para deteccion de fallos en | deteccion de fallos en compresores la deteccion de fallos en compresores
un compresor reciprocante de simple | reciprocantes de simple efecto doble |  reciprocantes de simple efecto doble

efecto doble etapa? etapa. etapa.

ESPECIFICOS ESPECIFICOS ESPECIFICAS INDICADORES VI INDICADORES VD
a.  ¢Como influye el pre-|la. Determinar cémo influye la
procesamiento de las sefiales|aplicacion de una técnica de pre- . o

- . P . ~ a. El pre-procesamiento de las sefiales|, .
adquiridas mediante la guia de|procesamiento de las sefiales VI: Pre-procesamiento.

adquisicion de sefiales de vibracion,
en la construcciéon de un modelo
basado en datos para la deteccion de
fallos en compresores reciprocantes
de simple efecto doble etapa?

adquiridas en la construccion de un
modelo basado en datos para la
deteccion de fallos en un compresor
reciprocante de simple efecto doble
etapa.

adquiridas, influye en la construccién de un
modelo basado en datos para la deteccion
de fallos de un compresor reciprocante de
simple efecto doble etapa.

VD: Construccion del
modelo basado en datos.

Parémetros de pre-
procesamiento.

Exactitud del modelo.

Observacion directa: experimento

b. (Cémo se construye un modelo
basado en datos a partir de la
optimizacién de hiperparametros para
la  deteccion de fallos en
compresores reciprocantes de simple
efecto doble etapa?

b. Disefiar un modelo basado en datos
a partir de la optimizacion de hiper
pardmetros para la deteccién de
fallos en compresores reciprocantes
de simple efecto doble etapa.

b. El proceso de optimizacion de
hiperpardmetros mejora la exactitud del
modelo disefiado para la deteccion de
fallos del compresor reciprocante de
simple efecto doble etapa.

VI:  Optimizacién de

hiperpardmetros

VD: Exactitud de modelo
disefiado.

INDICADORES VI

Mejores conjuntos de
hiperpardmetros

INDICADORES VD

Exactitud del modelo

Enfoque basado en datos

c. ¢La evaluacion del modelo
generado a partir de sefiales de
vibracién, generaliza la deteccion de
fallos en un compresor reciprocante
de simple efecto doble etapa?

c. Evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo basado en
datos a partir de la sefial de vibracion
para la deteccion de fallos en
compresores reciprocantes de simple
efecto doble etapa.

c. La evaluacion del modelo generado a
partir de sefiales de vibracion es capaz de
generalizar la deteccion de fallos en el
compresor reciprocante de simple efecto
doble etapa.

VI: Modelo generado

VD: Generalizacién de la
deteccion de fallos

INDICADORES VI

NUmero de hiper-
pardmetros

INDICADORES VD

Exactitud del modelo

Base de datos

Fuente: Propia
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CAPITULO 4. MODELO DE DETECCION DE FALLOS

PROPUESTO.

El sistema de deteccion de fallos basado en datos con el enfoque de redes

neuronales recurrentes sigue el esquema mostrado en la Figura 24, donde se pueden

identificar cuatro etapas y se utiliza como datos de entrada las sefiales de vibracion en

el dominio tiempo, que provienen de las vélvulas de ingreso y de descarga del

compresor reciprocante de simple efecto doble etapa. A continuacion se desarrolla

cada paso de la metodologia.

1. Guia de adquisicién de las
seflales de vibracién

Ventana-dominio tiempo
Extraccion de caracteristicas

¥

Estandarizacion

Incremento de los datos

! Conjunto de !

Ientrenamiento!
|
1
1
1
1
1

Conjunto de

]
]
]
]
]
]
]
1 validacién
|

]

3. Generacion del modelo de redes neuronales LSTM
con busqueda bayesiana de hiperparametros.

Inicializar p(error|¢)

i

Estimar (ﬁ

i

Optimizar un modelo LSTM
con ¢ hyperparametros

¥

Evaluar el modelo LSTM

L o

I Conjunto de prueba

4, Evaluacion de los modelos
LSTM

¥

Actualizar p(error|¢) conla
nueva evidencia de puntuacion

Maximo de
iteraciones?

—————————

Figura 24. Metodologia para la construccion de modelos LSTM a partir de sefiales

de vibracion para el diagnéstico de fallos de un compresor. Fuente: Propia
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4.1 Guia de adquisicion de las sefiales de vibracion

4.1.1 Descripcion del banco de experimentacion

La parte experimental de la adquisicion de datos se desarrolld en el laboratorio
de vibraciones de la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca, Ecuador. Para el

efecto se utilizd el banco de experimentacion que se muestra en la Figura 25.

Computador

| Intercambiador
A, 17 ctapa

Tarjeta de

Acelerémetro ..,
adquisicién

Intercambiador
242 etapa

Tanque de aire Motor
comprimido R\ Bandas o= alimentacién

A

T

Figura 25. Banco de experimentacion. Tomado del laboratorio de vibraciones

mecanicas de la UPS, Cuenca Ecuador.

De acuerdo a la Figura 25 se puede constatar que el banco esta compuesto de
varios elementos, sin embargo para una mejor comprension se agrupa en tres unidades
principales que se ilustran en la Figura 26 y son las siguientes: (i) la unidad de mando
que permite alimentar el compresor y el sistema de adquisicion de datos, (ii) la unidad

de adquisicion de datos, que consta del sensor de aceleracion (acelerémetros), las
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tarjetas adquisicion de datos de National Instruments y el computador portatil ASUS
ROG GL752VW-DH74 y (iii) La unidad del compresor reciprocante EBG 250 en

donde se simularon los diferentes fallos a ser detectados.

i) Unidad de
mando

ii) Unidad de
adquisicion de
datos

iii) Compresor
reciprocante

-~

Figura 26. Unidades del banco de experimentacion. Tomado del laboratorio de
vibraciones de la UPS, Cuenca Ecuador.

4.1.2 Sistema de adquisicion de las sefiales de vibracion

En la Figura 27 se muestra el sistema de adquisicion de datos. Las sefiales de
vibracion son censadas por un acelerometro piezoeléctrico (b) modelo IPC 603C01
que se emplazé en el cabezote del compresor (a) modelo EBG 250; las caracteristicas
principales de los acelerometros se indican en el Cuadro 8. La sefial del acelerometro
se adquirié a 50 kS/s por la tarjeta (c) NI cDAQ-9234 cuyas caracteristicas se indican
en el Cuadro 9. A su vez, la tarjeta NI 9234 se conecta en el chasis (d) NI cDAQ-9188



70

que envian los datos via Ethernet al computador portétil (€) ASUS ROG GL752VW-
DH74 que dispone de LabVIEWTM y MatlabTM para la adquisicion de las sefiales;

las caracteristicas del chasis NI cDAQ-9188 se indican en el Cuadro 10.

Aceletometro  Cable de conexion Moédulo Chasis de modulos
PCB 603C01 2-pin MIL-C-5015 NI-9234 cDAQ-9188

(©)
»@ —»>

(b)

Cable de conexion
Ethernet

=
v

Computador portatil
ASUS GL752VW

(¢)

Figura 27. Esquema del sistema de adquisicién de las sefiales de vibracion.

Fuente: Propia.

Cuadro 8. Caracteristicas del acelerémetro.

Marca y modelo ICP - 603C01
Sensibilidad (= 10 %) 100 mV/g
Rango de medicion 509
Rango de frecuencia (x5dB) 0.5a10000 Hz
Frecuencia de resonancia 25 kHz
Resolucidn de ancho de banda (1 a 10000
350 ug
Hz)

Fuente: National Instruments
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Cuadro 9. Caracteristicas de la tarjeta NI cDAQ-9234.

Maxima velocidad de muestreo

51.2 kS/s por canal

Rango de voltaje maximo

+5V DC

NuUmero de canales

4

Resolucion

24 bits; rango dinamico de 102 dB;
filtros anti-aliasing

Acondicionamiento de sefales

IEPE

Acoplamiento de AC/DC

Seleccionable por software

Fuente: National Instruments

Cuadro 10. Caracteristicas del chasis NI cDAQ-9188.

Capacidad Hasta 256 canales
NUmero de ranuras 8

Disparo integrado Si

Potencia 15W

Rango de entrada 9-30VvDC

Fuente: National Instruments.

También es importante especificar como esta dispuesto el acelerémetro que

tomaré las sefiales de vibracion que provienen de las valvulas de succion y de descarga.

En la Figura 28 se ilustra la ubicacion especifica que se ha determinado para la

ubicacion del acelerémetro en la experimentacion.
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R

VS

128,5177

Figura 28. Ubicacion del acelerometro en el Compresor. Fuente: Propia

4.1.3 Configuracion del banco de experimentacion

a. Configuracion del compresor

En el banco de experimentacion se empled un compresor reciprocante de doble
etapa modelo EBG250 que esta configurado por varios elementos que se ilustran en la
Figura 29. Se muestra el motor que mediante las bandas transmite el movimiento a la
polea-ventilador. Este a su vez mueve al cigiiefial y consecuencia de ello se mueven
las bielas de la primera y segunda etapa del compresor. En la Figura 29b se presenta
las valvulas de admision y descarga tanto de la primera etapa como segunda etapa. Es
necesario precisar que en estas valvulas se simularan los diferentes fallos que se
describen mas adelante y en el Cuadro 11 se presentan los principales datos técnicos

del compresor.



Intercambiador 1ra etapa

Bandas
Polea motor
Motor

Tanque de aire
comprimido

a)

Intercambiador
2da etapa

Polea-
ventilador

Cabezote de
valvulas

Vilvulas

Anillos del
piston

Cilindros

X -
Piston 1ra etapa «———g—
-

Piston
2da etapa

Biela

Rodamiento

b)

Figura 29. Configuracion del compresor EBG250. Fuente: Propia.

Cuadro 11. Datos técnicos del compresor modelo EBG250

Modelo EBG250
Marca BP

Potencia 3.7KW (5 HP)
Alimentacion del motor 220V CA
Velocidad del motor 3470 rpm

Tipo de transmision

Dos bandas flexibles

Relacion de reduccién

45:1

N° de etapas

Dos etapas: una de baja y una de alta presién

Presion maxima

12 bar

Caudal aire 24.5 CFM
Posicion del tanque Tanque horizontal
Volumen del tanque 0.25md

Tiempo de llenado 5 min

Altura total compresor 1.24m

Largo total 1,79 m

Didmetro tanque 0,85 m

Tipo de lubricacion

Barfio de aceite

Aceite

SAE 20W50 (GT-1-Kendall)

Volumen de aceite en el deposito

3,2 litros

Tiempo para un ciclo completo.

0,078 segundos

Fuente: Propia
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Adicionalmente, en la Figura 30 se presenta un esquema de la configuracion del
compresor y ademas se complementa la ilustracion del funcionamiento. En la vista de
detalle A, se puede apreciar claramente como funcionan las valvulas. El aire ingresa
a la cdmara de compresion por la valvula de admision y el sistema comprime el aire
que se descarga a través de la valvula de descarga. Este proceso se efectla tanto en la

primera como en la segunda etapa.

1° BEtapa Intercambiador
, Salida de 1° ¢ ingreso a 2° Etapa
Vilvula de ¥
Ingreso
Descarga w )
, | Vilvula de ‘
Intercambiador | admision w
Salida de 1° e ingreso a 2° Etapa Intercambiadot—» P A"
Salida de 2° Ftapa i
Paso a ‘
2° Etapa
tanque
Motor
3570RPM  \ Polea

765 RPM

/ Ventilador —\

Descarga de aire Entrada de aire

Vialvula de admision

Valvula de descarga

Camara de

compresion

Detalle A

Figura 30. Esquema de funcionamiento del compresor EBG250. Fuente:
Propia
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b. Configuracion de los parametros del banco

Para realizar la experimentacion se deben controlar varios parametros para que
las pruebas puedan ser realizadas en las mismas condiciones. A continuacion, se

describen los diversos parametros que se pueden regular.

1. La velocidad de rotacion del motor se mantuvo a 3470 RPM para todas las

pruebas

2. La presion del tanque se regula entre 2.9 y 3.1 bares, la regulacion se realiza de

forma manual y se verifica en el manémetro del tanque del compresor.

3. La temperatura de trabajo del compresor debe estar entre minimo 38 °C y
méaximo 70 °C, el punto de control de la temperatura es la valvula de descarga

de la segunda etapa, para esto se empled un medidor laser.

4. Para la lubricacién se utilizo el método de lubricacion por bafio, para todas las
pruebas se mantuvo a la altura del 35% del depdsito que asegura la lubricacion

de los rodamientos y pistones, se utilizo el aceite SAE 20W50 (GT-1-Kendall).

5. Se simularon cuatro fallos, desgaste en el asiento de la valvula, corrosién en el
plato de la valvula, fractura del plato de la valvula y rotura del resorte; todos los

fallos se generaron artificialmente mediante proceso de mecanizado.

c. Configuracion de las valvulas del compresor

En la Figura 31 se presenta un esquema del compresor en donde se presentan
las valvulas del compresor de la primera y segunda etapa, todas las valvulas son de
simple efecto y tipo placa; cumplen con la funcion de permitir la admision y la
descarga del aire en el cilindro tanto de la primera etapa como en la segunda etapa del

compresor.
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Paso de aire -

Valvula de admision
2da etapa

2da etapa

Valvula de descarga
lraetapa
Valvula de descarga

Valvulas de admision

Entrada de aire =—»

Figura 31. Vista en corte del compresor. Fuente: Propia.

El ensamble y sus partes se presentan en la Figura 32. Con base en esta figura,
el Cuadro 12 presenta la descripcion, funcién y caracteristicas de las partes de la
valvula. El estudios de los fallos y establecimiento de la base de datos se apoyo en el
trabajo de Cajas Mufioz & Torres Diaz, (2018) estudiantes del a Universidad
Politécnica Salesiana sede Cuenca, Ecuador, que forman parte del presente proyecto

de investigacion por medio de su proyecto de titulacion.

Perno

Ensamble de valvula || Funcionamiento de valvula
Resorte

ensamblada
Tapa de
respaldo

| T
R ~ respaldo
Plato S ™ Resorte
| — —
-

Puerto de .
Asiento

dlvula < T _
Filvls )<L -
( )

a) b) <)

Plato

Asiento

Figura 32. Principio de funcionamiento de la valvula tipo placa de simple efecto.

Fuente: Propia.
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Cuadro 12. Descripcion general de las partes principales de la valvula tipo

placa.

Elemento Descripcion

Funcién

Caracteristicas

Es el cuerpo principal de
la valvula y es de forma

Sirve de base para la valvula,
esta se asienta en el cabezal

Diametro = 41,2 mm
Altura=12,5mm

e del compresor. Material: Acero al
cilindrica anular  con .
. . Por su puerto de valvula carbono
Asiento perforaciones .
- fluye el aire.
semicirculares a las cuales
Hace sello con el plato de
se les conoce como puerto
) valvula  blogueando el
de valvula. . . .
ingreso de aire al cilindro.
Contiene los elementos de Diametro = 34,5 mm
Tapa  de Es el cuerpo secundario de cierre: al plato de valvulay al Altura=5 mm
P la valvula y tiene forma resorte. Material: Acero al
respaldo e o
cilindrica solida. Limita la apertura del plato carbono
de valvula.
Abre o cierra el puerto de Diametro = 34,5 mm
valvula. Espesor=1,05 mm
Es un disco de acero Cuando la véalvula estd Material: Acero
inoxidable  martensitico cerrada, el plato de valvula se inoxidable
Plato que opera como elemento presiona contra el asiento de
de sello con el asiento de la valvula.
valvula. Cuando esta abierta se
presiona contra la tapa de
respaldo.
Resorte divergente, de Sirve de medio para generar Resorte helicoidal
acero de alto contenido de la fuerza que actla sobre el Diametro del
Resorte carbono, tratado plato de valvula para realizar alambre = 0,7 mm
térmicamente y resistente el sello entre el plato y el Material: Acero al
a la fatiga asiento de valvula. carbono
Sirve de medio de conexion M6 x 40 mm
Perno M6 de cabeza ENire el asiento de valvula y Material: Acero al
Perno hexagonal de acero al la tapa de respaldo. '
carbono
carbono.

Permite calibrar la apertura
del plato de valvula.

Fuente: Propia.

La valvula puede funcionar como una valvula de admision o como una valvula
de descarga, su funcionamiento depende de la orientacion en la que se monte en el
compresor. La Figura 33 muestra la forma de orientacion necesaria para funcionar

como valvulas de admision o descarga.



78

Funcionalidad
de la valvula

............ » | Valvula de admisién Vilvula de descarga

Orientacién de
montaje

Figura 33. Orientacion de montaje de la valvula. Fuente: Propia

4.1.4 Nomenclatura de los fallos en las valvulas del compresor

En la Figura 34 (a) se presenta un esquema de la vista superior del compresor
y la ubicacién de las seis valvulas. En la Figura 34 (b) se presenta la vista lateral en
corte del cabezote del compresor que permite ubicar qué valvulas corresponden a la
primera y segunda etapa. Para identificar las valvulas se utilizé la nomenclatura que
se presenta en la Figura 35 con el apoyo de la vista superior que se presenta en la

Figura 36.

1S_IVa
1S_IVb

1S DV

25 IV

25 DV : -

!

Figura 34. Esquema 3D de la localizacion de las valvulas: a) vista superior y b)

vista lateral en corte. Fuente: Propia.
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HS #VH #

Etapa Funcién N° de valvulas Tipo de fallo
1: Primeraetapa I: Valvula de succién Solamente si existe mas de unavalvula 1 Desgaste del asiento
2: Segunda etapa  D: Valvula de descarga con la misma funcion 2: Corrosion del plato
a: Valvula N°1 3: Fractura del plato
b: Véalvula N°2 4: Rotura del resorte

Figura 35. Codificacion para la identificacion de valvulas. Fuente: Propia.

El primer término de la nomenclatura “#S” corresponden a la posicion de
acuerdo con la etapa: (1S) para primera etapa y (2S) segunda etapa; el segundo término
“#V”, corresponde a la funcion de la vélvula: (IV) para vélvula de admision y (DV)
para valvula de descarga; el tercer término que va luego del término “V#” solo se
coloca cuando existen dos valvulas que cumplen la misma funcién y puede ser “a” o
“b”; el Gltimo término “#V” corresponde al tipo de fallo generado y ““ 17 desgaste en
el asiento de la valvula, “ 2” corrosion del plato, “ 3” fractura del plato y “ 4” rotura

del resorte. La Figura 36 ilustra lo descrito.

Entrada del aite e |: — ]
1S_IVa L =
1S_IVb ~ }\ .
~— A% N i
1S_DV ~ \}
. =(® \\%‘ s\\\\\\ O) |
2S IV :“-&
2S_DV .“. N\ &1 ]
Descarga del ]| / . g E
aire al tanque . ! I
Vélvulas primera etapa O O > !
[:]Vélvulas segunda etapa \ )

Figura 36. Vista superior del cabezote del compresor. Fuente: Propia.
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415 Base de datos

e Configuracion de los fallos para la base de datos

Se simularon 17 condiciones de trabajo en el compresor como se indica en el
Cuadro 13, cada condicion de trabajo se la denomina con la letra P. Se simul6 la
condicion normal denominada P1, y 16 condiciones con diferentes fallos en diferentes
valvulas (de P2 a P17). De esta forma, las sefiales de vibracion fueron adquiridas de
acuerdo a las cinco condiciones de la maquina: (1) condicion saludable, (2) desgaste
del asiento de la valvula, (3) corrosién de la placa de la valvula, (4) grieta de la placa
de la valvula y (5) rotura de resorte. Los detalles de la construccion y ubicacion de los

fallos se presentan en el Cuadro 14.

Cuadro 13. Localizacion de los fallos en las valvulas del compresor.

Condicion  1S_IVa 1S_IVb 1S DV 2S IV 2S5 _DV

P1 N N N N N
P2 N N N N 2S DV_1
P3 N N N N 2S DV 2
P4 N N N N 2S_DV_3
P5 N N N N 2S DV _4
P6 N N N 2S IV 1 N
P7 N N N 2S IV 2 N
P8 N N N 2S_IV_3 N
P9 N N N 2S IV 4 N
P10 N N 1S DV_1 N N
P11 N N 1S DV _2 N N
P12 N N 1S DV _3 N N
P13 N N 1S DV _4 N N
P14 N 1S_IVb_1 N N N
P15 N 1S_IVb_2 N N N
P16 N 1S_IVb_3 N N N
P17 N 1S_IVb_4 N N N

Fuente: Propia
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Cuadro 14. Detalles de la construccion de los fallos y su localizacion.

Cddigo de la
vélvulay fallo

Tipo de fallo
Esquema del fallo Fotografia del fallo
Descripcién del fallo

No fallo

Nivel de referencia

Condicién normal

19.00




Cddigo de la
vélvulay fallo

Tipo de fallo

Descripcion del fallo

Esquema del fallo

Fotografia del fallo

1S DV_1

25 IV_1

25 DV_1

1S_IVb_1

Desgaste en el asiento de la valvula

Profundidad de deshaste = 1.44 mm

3,56
1

82

1S DV 2

2S5 _IV_2

2S DV _2

1S_IVb_2

Corrosion en el plato de la valvula

Didmetro= 2.50 mm

9
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C,:c’)digo 2 JLtE Esquema del fallo Fotografia del fallo
valvulay fallo Descripcion del fallo

1S DV_3

Fractura del plato de la valvula
2S IV 3

Diametro del hilo= 1.6 mm
2S DV_3
Longitud= total
1S IVb 3
1S_DV_4
Rotura del resorte

2S IV _4

Longitud para el corte=9,00 mm
2S DV 4
1S IVb 4

Fuente: Propia.
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e Bases de datos adquiridas

Como se experiment6 con 17 condiciones o clases desde P1 hasta P17, para cada
clase P se repitid 15 veces la toma de datos y cada repeticion tiene un peso de 3,7 MB;
al tener 17 condiciones la base de datos tiene un peso total de 943.5 MB. Si se recuerda
que los cuatro modos de fallo se implementaron en 17 posiciones diferentes, el Cuadro
15 muestra la codificacion y la descripcion de las condiciones de la maquina para la

las sefiales adquiridas y que son el insumo para el pre-procesamiento.

Cuadro 15. Configuracion de fallos.

COF[XSLOODE DESCRIPCION
P1 Condicién normal de todos los componentes
P2 Desgaste del asiento de la valvula de descarga en la segunda etapa.
P3 Corrosion de la véalvula de descarga en la segunda etapa
P4 Fractura del plato de la valvula de descarga en segunda etapa.
P5 Rotura de resorte de la valvula de descarga en la segunda etapa.
P6 Desgaste del asiento de la valvula de succidn en la segunda etapa.
P7 Corrosion del plato de la valvula de admisién en la segunda etapa.
P8 Fractura del plato de la valvula de succion en la segunda etapa.
P9 Rotura de resorte de la valvula de succion en la segunda etapa.
P10 Desgaste del asiento de la valvula de descarga en la primera etapa.
P11 Corrosion del plato de la valvula de descarga en la primera etapa.
P12 Fractura del plato de la valvula de descarga en la primera etapa.
P13 Rotura del resorte de la valvula de descarga en la primera etapa.
P14 Desgaste del asiento de la valvula de succién N°2 en la primera etapa
P15 Corrosion de plato de la valvula de succion N°2 en la primera etapa
P16 Fractura del plato de la valvula de succién N°2 en la primera etapa.
P17 Rotura de resorte de la valvula de succion N°2 en la primera etapa.

Fuente: Propia.
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4.1.6 Software utilizado para la adquisicion de datos

La adquisicion de la sefial se realizé en LabVIEW, donde se tiene el programa con la

interfaz que se muestra en la Figura 37.

Botones de Parametros Ventana de
inicio de prueba senales

Diagnosis Manual Compressor

E L ey —————

]
o - .

a—— v reiers
i i oy y B
[rRs— H . & NS Aty

i { : §

— ompnne >

Fr— —

o

Ubicacion

alf e

de archivos -

Botones de — ’ e

adquisicion

Visualizacion : : - A T

de estado |

Figura 37. Interfaz gréafica del programa de adquisicién de sefiales. Tomado del

laboratorio de vibraciones mecénicas de la UPS Cuenca, Ecuador.

Como entrada se tiene las sefiales que se captan desde el compresor a traves
del acelerometro y el resultado es la representacion de la sefial en el dominio del tiempo
que tiene la forma ilustrada en la Figura 38. Se puede identificar los puntos
referenciales a un ciclo de compresion. De esta forma el punto A sefiala el punto
muerto superior, el punto B representa el cierre de la valvula de descarga, el punto C
sefiala la apertura de la valvula de succién, D nuevamente sefiala un punto muerto pero
inferior, E sefiala el cierre de la valvula de succion, en tanto que F determina la apertura
de la valvula de descarga y el punto G muestra el punto muerto superior; todos estos
puntos corresponden a la segunda etapa de compresion. Por otro lado se tienen los

puntos que determinan la operacién de la primera etapa de compresion, donde se
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tienen: T que sefiala el punto muerto inferior, U que indica el cierre de la valvula de
succion, V detalla la apertura de la valvula de descarga, W es el punto muerto superior,
X indica el cierre de la valvula de descarga, Y denota la apertura de la valvula de
succion y Z indica el punto muerto inferior. Cada punto que se describid se resume en
el Cuadro 16.

Amplitud (mV)

T w z

| 1 | 1 1 L 1 1 L 1 1
226 227 228 229 23 231 232 233 2.5 235 236

Tiempo (s)

Figura 38. Sefial de vibracién de un ciclo de giro del cigtiefial en el dominio del
tiempo del compresor EBG250 adquirida por el acelerometro Al. Tomado del
software LabVIEW.

Cuadro 16. Caracteristicas de la sefial de vibracién de un ciclo de giro de
cigtiefal en el dominio del tiempo del compresor EBG250, adquirida por el

acelerometro.

Segunda etapa

Primera etapa

Punto muerto superior

Punto muerto inferior

Cierre de valvula de descarga

Cierre de la valvula de succién

Apertura de la valvula de succién

Apertura de vélvula de descarga

Punto muerto inferior

Punto muerto superior

Cierre de la valvula de succién

Cierre de valvula de descarga

Apertura de la valvula de descarga

Apertura de la valvula de succion

® m m 9 O w >

Punto muerto superior

N < X S < c 4

Punto muerto inferior

Fuente: Propia.
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4.2 Pre-procesamiento

Como se vio en la seccion anterior, el proceso de adquisicion de sefiales
involucra la recopilacion y almacenamiento de informacion proveniente de elementos
especificos que son de interés del investigador como la eleccion del tipo de sensor, su
ubicacion, cantidad, el hardware de adquisicién y almacenamiento. La base de datos
adquirida contiene una cantidad de 15 sefiales por cada modo de fallo tanto en las
valvulas de succidn de la primera y segunda etapa de compresién como en las valvulas
de succion y de descarga de la segunda etapa. La Figura 39, presenta muestras de
sefiales de vibracion en el dominio tiempo correspondientes al fallo por desgaste del
asiento de la valvula en diferentes posiciones. Como es evidente, existe gran similitud
en la amplitud y forma de las sefiales en condicién normal (a) y con fallo (b), (c,) (d)
y (e); siendo muy dificil identificar patrones de comportamiento para las diferentes
condiciones de la maquina con una simple inspeccion visual de la sefal, por lo tanto

es necesario un analisis alternativo basado en machine learning.

b
B
"

& & ~
< < [
L we
£ a g
= o ¢ REA
Bl o =
5 5 g
Il Il 1.
.E i _% a0 g
o o .Bu e
" 2 ® " b
tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s}
(a) condicién normal (b) valvula de descarga de la 2da etapa (c) vahwula de admision de la 2da etapa

& &

" B

g g

5 8

Guw Gz

E3] 8

o T e

o =}

o s o

tiempo (s} . l tHempo (s)

(d) valvula de descarga de la 1ra etapa (e) 2da valvula de admision de la 1ra etapa

Figura 39. Sefiales de vibracidn correspondientes al desgaste del asiento de
diferentes valvulas. Tomado de Python3
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Las sefiales mostradas en la Figura 39 son un insumo para el modelamiento
basado en datos, siendo importante recordar que para ello es necesario contar con una
cantidad suficiente para generar un modelo. Con este antecedente, contar con una
cantidad representativa de sefiales hace que el procedimiento de adquisicion pueda
volverse largo y costoso, incluso en muchos casos inviable. Una alternativa es el pre-
procesamiento de las sefiales que tiene dos finalidades: (i) obtener sefiales con menor
resolucion sin perder sus atributos estadisticos y (ii) incrementar la cantidad de sefiales.
En la Figura 40 se esquematiza el méetodo a seguir con cada uno de sus pasos que se

detallan a continuacién:

Ingreso de la
Sefial

¥

Division del conjunto de
sefiales

—_—_——e——ee— e — e — | —_ —_— — o — —_ —

Ventaneo de la sefial y extraccion
de las caracteristicas

Y

Estandarizacion de la sefial

I
I
tiempo :

: Incremento de lasseriesde
|
|

Figura 40. Pre-procesamiento de las sefiales de vibracion. Fuente: Propia.
4.2.1 Ingreso de la sefial

Como se menciond anteriormente, las sefiales adquiridas desde el compresor

pueden presentar perturbaciones o valores atipicos que posteriormente suelen interferir
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en un correcto modelamiento. En tal virtud, luego de la etapa de adquisicion, las
sefiales son almacenadas en la base de datos del laboratorio de vibraciones de la
Universidad Politécnica Salesiana de Cuenca, Ecuador para su pre-procesamiento,
para lo cual es importante conocer las condiciones establecidas en la experimentacion
para la codificacion de cada sefial. De esta manera se han determinado 17 condiciones
de la méquina con fallos generados en las valvulas de succién y de descarga, con 15
repeticiones tomadas para cada modo de fallo. En la Figura 41 se muestra la

configuracién de la base de datos.

Base de datos de la condicién
normal de la maquina

Dase de datos del fallo por desgaste
en el asiento de la valvula

Base de datos de los
fallos en las valvulas —
de succion Base de datos del fallo por

Adquisicion de las — - .
~ . . corrosion de la placa de la vélvula
sefiales de vibracion

Base de datos de los
fallos en las valvulas —
de descarga T

Base de datos del fallo por grieta
de la placa de la valvula

Base de datos del fallo por rotura
del resorte

Figura 41. Esquema de la base de datos. Elaboracién propia.

4.2.2 Division del conjunto de sefiales

El siguiente paso es la divisién del conjunto de sefiales en tres subconjuntos
denominados: entrenamiento, validacion y prueba. Los subconjuntos de entrenamiento
y validacion son utilizados para el ajuste de los parametros del modelo y el subconjunto
de prueba se utiliza en una siguiente etapa para la evaluacion del desempefio del

modelo. Esta accion es necesaria para evitar un sesgo en la posterior evaluacion del
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modelo, pues dos de ellos se utilizan al momento de la generacién de modelo y uno
para su validacion. Para el caso de estudio, la division se establecid de la siguiente
forma: datos de entrenamiento con un 70% del total, datos de validacion con el 15% y
datos de prueba con el 15% restante. Este proceso se realizé de forma estratificada (de
acuerdo a los modos de falla) y aleatoria para proporcionar una distribucion
homogénea de las sefiales, de tal forma que se obtengan subconjuntos con la cantidad
adecuada y garantizando la presencia de todos los modos de fallo de la maquina en
cada segmento. Considerando que inicialmente se obtuvo un total de 255 sefiales en el
proceso de adquisicion de datos, la division de los subconjuntos queda configurado de
acuerdo a lo indicado en la Figura 42.

38
38

179

Entrenamiento Validacion Prueba

Figura 42. Divisidn del conjunto de sefiales adquiridas. Fuente: Propia.

4.2.3 Ventaneo de la sefial y extraccion de las caracteristicas

Las series de tiempo de cada subconjunto son extensas pues estan compuestas
por una gran cantidad de samples (mediciones o puntos), por ejemplo para 10 segundos
de adquisicion a una fs=50 000 samples/s se obtiene una sefial con 500 000 samples
requiriendo un modelo recurrente altamente complejo para modelar la sefial. Para
abordar este problema se efectia un “ventaneo” de la sefial. Para este procedimiento

se requiere considerar dos parametros de ajuste: ventana de deslizamiento (v) y ventana
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de atributos (w). Cada parametro cumple una funcién especifica que en conjunto
permitira disminuir la resolucion de la sefial y extraer sus caracteristicas. De este
modo, v determina cuanto se mueve w a lo largo de la sefial y w especifica el ancho
que se toma para la extraccion de caracteristicas. ES importante recordar que, si el
ancho de v es menor que el ancho w, existira superposicion. En la Figura 43 se muestra

el proceso descrito (ver seccion 4.2.1).

:dcslizam.'q LR :dcslizam.:ﬂ see -ideslizam.

Sefial de vibracion
sin procesar
(dominio tiempo)

___________________ | Un punto por ventana deslizante ___|
1 1 J A 1
"II| |'\'. ,"I : "'. I’I ,II“;‘I I'III I ‘ 1 .'II 1 } |'\ b
WA In"\ [ | M
CI’l —-I|' I\[/u' I|I .'i"‘. II-' I',I By, -ICI | I |‘ Y '\I | '.:."
[ AR VR RIS .
f i Ly
11 sefiales | E ' ' E i E [
indicadoras de | i i E
. 1 1 1
condicibn con  * ! H | ‘
. . ' } A 2 Y
longitud reducida Y. | A y A ™\ 0 A
Y il 1| | R VA N !l i
i 'I R i) i Y | ' 1
1 fy ] 1 [ (R | | 1y | 1
Ch1i { [\ ¢ A TRV RV :
1 | 1 [ N 1 IR Wi 1 1
1 I' 1 1 1 1| [ 1
1 | 1 1 1 1y 1
7 i ' | ] i v i
i Ventana ' Ventana ' 1 Ventana
1 1 1 1
| _decorte ] decome ™ttt ™ decore |
Estandarizacién
corte y Estandarizacion de las sefales CI
almacenamiento
de subsenales CI
de los conjutnos Grupo de subsefiales CI normalizadas
de entrenamiento,

validacion y S—
prueba almacenamiento

Figura 43. Etapa de pre-procesamiento. Elaboracién propia

Dentro de cada ventana de atributos se procede a la extraccion de indicadores de
condicion que permitan determinar el estado de la maquina. Esta accion favorece la

reduccion de la complejidad requerida por el modelo. La bibliografia consultada
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(Sanchez, 2017) establece los siguientes indicadores estadisticos como Utiles para el

monitoreo de la condicion en el dominio tiempo.

Valor medio Cli(z) = %Z z(i) [30]
Cl,(z) = ’lz z2(1) [31]
Valor medio cuadratico N
Desviacién estandar Cly(2) = \/%Z(Z(i) — C1,(2))? [32]
Curtosi CL(z) = — Z ) — CL(2))* 33
urtosis +(2) = NCL (@) (z()) = CL(2) [33]
Valor maximo Cl;(z) = max(z) [34]
Factor de crest Cl,(z) = X&) 35]
actor de cresta o(z =L@ [
1
Valor medio rectificado =— j 36
io rectifi CL(2) NZ|2(1)| [36]
_ Cl(z)
Factor de forma Clg(z) = L) [37]
Factor de impulso Cly(z) = max(z) [38]
P L)
Varianza Clio(z) = CI3(2) [39]
Valor minimo Cl;1(z) = min(z) [40]

Donde N es el tamafio del vector z y el vector z contiene la subsefial entre el
limite inferior y superior de la ventana de corte. Luego de la extraccion de los
indicadores CI;, CI,,... Cl4, la sefal tiene menor resolucién, pues cada punto se

representa en once dimensiones.
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4.2.4 Estandarizacion de la sefal

Cada sefial obtenida en la etapa anterior se estandariza para evitar la saturacion
de las unidades del modelo neuronal debido a las funciones no-lineales descritas en las
ecuaciones 21, 22, 23, 24, y 25. Los parametros de distribucion empiricos se estiman
a partir del conjunto de entrenamiento y se utilizan para estandarizar cada subsefial del
resto de conjuntos, evitando el sesgo causado por el uso de la informacion a partir de
las sefiales de prueba. El proceso consta de dos partes: (i) Célculo de la media i, y
desviacién estandar &, para cada k-ésimo indicador y (ii) la normalizacion de cada
sefial en los tres subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, a través de la

siguiente relacion:

CL (i) — ik

Norm CI, (i) = >
K

[41]

4.2.5 Incremento de las series de tiempo (sefiales)

Es conocido que para el modelamiento basado en neuronas se requiere contar
con una cantidad suficiente de sefiales, por lo tanto, el tamafio del conjunto de
entrenamiento es fundamental para la creacion del modelo. De esta exigencia surge un
inconveniente en la etapa de adquisicion de datos, pues se requiere tiempo y altos
costos para efectuar la experimentacion. Para abordar este problema, se propone un
paso adicional para incrementar la cantidad de sefiales. Si se considera que el tiempo
de adquisicion de cada sefial es de 10s y que el proceso de compresion se efectla en
0.158s, la aplicacion de una ventana de corte de longitud | a cada sefial Cl y con un
desplazamiento de un paso maximizara el conjunto resultante de sefiales. Para
comprender mejor este procedimiento se desarrolla una formula para el incremento del

tamano de los datos:

- [42]

<L—w>l_l

Tamano de los Datos = int I
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Donde L es la longitud total de la sefial, w es la ventana de atributos, v es la ventana
de deslizamiento y | es la longitud de la subsefial, es decir la ventana de corte.

4.2.6 Aplicacion de software para el pre-procesamiento

Para llevar a la practica la metodologia del pre-procesamiento, se utilizé el software
libre Python3. A continuacion se detalla los pasos necesarios para los dos objetivos del
pre-procesamiento: (i) disminuir la resolucion de las sefiales originales y (ii) obtener

un conjunto incrementado de sefiales estandarizadas.

1. El programa inicia con el ingreso para los archivos que contienen las sefiales
adquiridas que estan almacenados en la base de datos, Estos datos ingresan
divididos en los tres subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. En la
Figura 44 se ilustra una muestra de los archivos que se ingresa y corresponden al

conjunto de entrenamiento.

[ 172.16.26.176 (titan) - a
Terminal  Sessions  View Xsever Tools Games Settings Macros Help

(itan) & &
['/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Fa §
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve Faults_DB_011V0/P5/R9P5.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011Ve/P3/R3P3.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P6/R8P6.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P8/R1P8.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P3/R2P3.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve Faults_DB_011V0/P14/R2P14.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011Ve/P6/R1P6.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P1/R1P1l.mat'’
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P16/R4P16.mat’
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P16/R11P16.mat
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve Faults_DB_011V0/P2/R2P2.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve Faults_DB_011V0/P3/R15P3.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P4/R1P4.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P12/R4P12.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V@/P7/R4P7.mat'
'/home/titan/databases/RawData/Raw_Data_Valve_Faults_DB_011V0/P13/R9P13.mat' §

UNREGISTERED VERST rt Mobaterm by subscrbing 1o I batek.net
2 1 1718
— | “ | | 2 | =l B g

Figura 44. Archivos que contienen las sefiales adquiridas. Tomado de la base

de datos del laboratorio de vibraciones mecanicas de las UPS Cuenca, Ecuador.
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2. Luego se extrae la informacion contenida en cada archivo, que corresponde a cada
sefial adquirida por el acelerdmetro (referirse a la seccion 4.1.3). Para este caso es
una matriz que constan de 500 000 filas y una columna. Las filas representan los
samples de la sefial es decir su longitud y la columna indica que tiene una sola

dimension. En la Figura 45 se ilustra los datos que ingresan al pre-procesamiento.

- ttardiieien, K v - ke RRH_ L _dnies - o EN
§ % L = &« ® B Y B & F @ L

[Soeae0, 1)
er procesada: [[ 5.2375132 )

i

e oM oyllalueiy o

Figura 45. Sefial a ser pre-procesada. Tomado de Software Python.

3. A continuacién se aplica una ventana deslizante para calcular 11 caracteristicas
estadisticas, como se muestra en la Figura 46. Donde se puede verificar que la sefial
tomada para ilustrar, ahora tiene una longitud de 1999 (de la sefial original de
500000) con 11 dimensiones que corresponden a los 11 indicadores estadisticos

que se detalld en la seccion 4.2.3.
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Cd titan@titan-All-Series: ~/software/RNN_Fauit_Adri/sre -0
Terminal  Sessions  View Xsever Tools Games Settings Macros Help
% c & B VY E & & 0 X @

Games Sessons  Vien  Split  MultExec Tumneing Padkeges Settngs  Help

A 2172162676 (titan) []3. tan@titan-All

2.03489262]

= 6.3705943 11
ATamaiio: (500000, 1)
Sefial dimensidén 11:| [[-0.06806050384284924 13.224245484150163 13.224070341346593 .

5.95600/99451444435 174.87603639288258 -70.01772193411756]

[-0.9092346621540556 25.42453516482391 25.408271894729584 ...

16.5667402283311 645.5802806765053 -176.656530567391371]

[-0.45697281861506145 35.50246594149829 35.49952483865514 ...

10.498698369618706 1260.2162637702934 -176.65653056739137]

[-1.5460874489735357 4.490708791514946 4.216168764449085 ...
2.89223770524686 17.776079050316124 -12.558969149465897]
[1.126287948124307 10.173238823722125 10.110700451620405 ...
7.00843221297916 102.22626362239706 -48.68568397771917]
[0.8975048655461648 11.754342240124231 11.720027581635193 ...
5.487126294867287 137.35904651428967 -48.6856839777191711
Dimensién sefial dimensiéon 11: (1999, 11)
Senal dimension 11: |[-0.1105/281552356835 6.461594879546276 6.460648732120162 ...

-t Mobaxierm by subsar

9 S Lialalaltd TR

Figura 46. Ventana deslizante y extraccion de indicadores. Tomado de Python.

Una vez que la sefial se representa por 11 caracteristicas o indicadores estadisticos
se aplica una ventana de corte para obtener un grupo de subsefiales a partir de una
sola sefial. En el ejemplo mostrado, de una sefial original se obtienen 1900
subsefiales con una longitud de 100 samples (mediciones) y con 11 dimensiones
(indicadores). Los procedimientos de los pasos 1, 2 y 3 se realiza para las 255

sefiales que fueron adquiridas en la experimentacion.

[[1.173887895158836 27.992466410408543 27.967841585425393 ...
10,.327909274780925 782.2001629474499 -184.34206532721737]
[-0.7344341289042644 29.156694080038694 29.147442704073782 ...
8.471239567838639 849.573416187264 -184.34206532721737]
[-9.12123536081374027 9.134258047580209 9.13345345786971
6.877541140790576 83.41997206707215 -39.14555915849109]

[1.0754251299912756 9.201889124007607 9.138830572907715 ...
5.998730438087064 83.51822424031275 -35.856994746823176]
[-2.060426732767342 14.247260244829736 14.0974843912949069 ...
7.009612628982577 198.7390661628036 -76.89682205111437]
[-1.7760115781773875 25.437697908526992 25.375623297953847 ..,
7.93429748505945 643.9222577 £81—25,7788917985106] ] ]

Tamano grupo de senales: | (1900, 100, 11)

Finish building test set

titan@titan-All-Series:~/software/RNN_Fault Adri/srcs J§

e LT r———

B oD ile ) o]

Figura 47. Aplicacion de una ventana de corte. Tomado de software Python
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5. El dltimo paso del pre-procesamiento es la estandarizacion. El resultado de este
paso es la obtencion de un grupo de sefiales del conjunto de entrenamiento
ajustadas a una distribucion normal, al igual que las sefiales del conjunto de
validacion y prueba. En la Figura 48 se muestra el resumen de las cantidades de

sefiales pre-procesadas obtenidas en cada subconjunto.

P % 2 A x @ W VY B & & 0 X ©
[0.5995993499114876 0.8532570454382918 0.8604078232774311 ...
0.9872640013792613 0.5297842913303159 -1.4354557244328332]
[-0.3875570057935763 0.9468389956498034 0.9555338346794712 ...
0.42157864866940364 0.6382105273278932 -1.4354557244328332])
[-0.0703552685614849 -0.6625872882126573 -0.6584447714244185 ...
-0.06398529059610215 -0.5947881798421778 0.6403104920761461]

[0.5486655225962721 -0.65715102502112 -0.6580111472964578 ...
-0.3317390760245018 -0.594630059032943 0.6873246461124798)
[-1.0734800366111792 -0.25159833000798015 -0.2581327882396694 ...

-0.023746089136922038 -0.409200951822415 0.10060882699617094)
[-0.9263548533496415 0.6479018344416593 0.651364798078252 ...
0.2579845153962675 0.30724861047526 -0.16933404913519323]1]1

tamafo test normalizado: (74100, 100, 11)

Conjunto de entrenamiento: (338200, 100, 11)

Conjunto de validacién: (72200, 100, 11)

Conjunto de prueba: (74100, 100, 11)

para depuracion:jj

Figura 48. Conjunto de sefales estandarizadas. Tomado de Python.

4.2.7 Programacion para el desarrollo de la metodologia de pre-procesamiento.

A continuacién se muestra la programacién llevada a efecto en Python3 para
la obtencion de los resultados que se mostraron en la seccién anterior. El diagrama de
flujo de la Figura 49 orienta como se desarrollé la programacion para el pre-
procesamiento. El programa inicia con la creacién de una ruta (Path) de entrada para
los datos originales y se crea también una ruta (Path) de salida para los resultados.
Luego se separa los datos en los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba,
para posteriormente iterar y procesar los datos a través de la funcion
“Parametric_generation”, y finalmente se guardan los datos. Este procedimiento se

realiza para cada subconjunto.



-Path de entrada de datos
- Path de salida de datos

v

Leer el conjunto total de datos desde el path de
entrada: sefiales (data) y su etiquetas (labels)

v

Separacion del conjunto de datos:
Train 70%, validation 15% y test 15%

v

Iterador = Train
L_iterator = nimero total de sefial de entrenamiento

v

Parametric generation

v

Train_set=[group_signals group_label]

v

/ Guardamos Train_set /

v

Iterador = Test
L_iterator = nimero total de sefiales de Test

v

Parametric generation

v

/ Guardamos Test_set /

v

Iterator = Validation
L_iterator = niimero totaf de sefiales de validacion

- 7

Parametric generation

v

validation_set=[group_signals group_label]

v

Guardamos validation_set

Fin

Figura 49. Diagrama general del pre-procesamiento. Fuente: Propia.
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e Descripcidn de la funcion Parametric_Generation.

Inicio

Iteracion = 0

Statistic_features obtiene
11 atributos estadisticos

>
»
.

Iteracion = L_iterador

Tme_steps
Increment

A

Signal = iterator.data (iteracion)
Label = iterator.label (iteracion)

}

Signal = iterator.data (iteracion)
Label = iterator.label (iteracion)

A4

|

L_signal = longitud de signal

}

Sub_sampled_signal =[]
ini =0

}

Sub_sampled_signal =[]
ini=0

Ini + time_step_steps
<=L_signal

Iterator esté conformado por

dos pardmetros: data y label

L_sub_sampled = longitud de la
sub_Sampled_signal

New_signal = raw_signal
(times_steps + ini)

}

|

group_signals =[]
group_labels=[]
ini =0

N
>

concatenamos sub_sampled_signal
con statistic_features (new_signal)

}

ini = ini + increment

Si
Ini + window <=
L_signal

New_sub_sampled =
sub_sampled_signal (winsow +
ini)

|

- concatenamos group_signals con nwe_sub-sampled

(new_signal)
- concatenamos group_label con label

ini = ini +1

99

Figura 50. Funcién Parametric_Generator. Fuente: Propia.
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4.3 Modelamiento con redes neuronales recurrentes LSTM vy

optimizacién bayesiana.

Finalizada la etapa de pre-procesamiento, la evaluacion del estado de la maquina
se realiza con el modelamiento basado en redes neuronales recurrentes Long Short
Term Memory (LSTM). En esta etapa se utiliza el conjunto de sefiales previamente
obtenido para la creacion de un modelo LSTM con la basqueda de los hiperpardmetros
que definan la red. Para esto se aplica el método de optimizacion bayesiana (OB), con
la aplicacion del algoritmo de Adam que se vio en la seccion 2.3.11. Como ultimo paso
se evalUan las capacidades del proceso basado en optimizacion bayesiana y del modelo
LSTM con las sefiales de vibracion del conjunto de prueba bajo diferentes modos de

fallo que pasaron a través de la etapa de pre-procesamiento.

4.3.1 Construccion de la red neuronal con busqueda bayesiana de los

hiperparametros.

En esta seccion se describe el paso 3 y 4 de la metodologia mostrada en la Figura
24. Donde el paso 3 corresponde a la busqueda bayesiana de hiperparametros y en el
paso 4 se realiza la prueba de los modelos LSTM. Luego del pre-procesamiento, el
conjunto de entrenamiento obtenido X = {xl,xz, o XNgnren. } estd definido por la
sefial Cl multidimensional contenida en un vector x,, para cada instante i € [, como
x, (1) = [CI,(i),CI,(i)..CI;1(i) ],, y calculada para la enésima subsefial. Este
subconjunto se utiliza para la creacion del modelo M, basado en neuronas a partir de

los parametros X y ¢ € H.

El conjunto ¢ contiene los hiperpardmetros que definen la arquitectura de la red,
entre estos se tiene: la tasa de aprendizaje (Ir), el nimero de capas (nl), el nimero de
unidades (nu) y el tamafio de lote (b). EIl espacio de blasqueda H contiene todos los

posibles valores que pueden ser extraidos para la optimizacion del modelo. Ademas se
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define la funcion objetivo f (M) que evalla el error del diagndstico del modelo. La
optimizacion de la red se efectla de acuerdo a la ecuacion 26 que se abordd en la
seccidn 2.3.11. En este caso la funcion objetivo que se optimiza es la puntuacion del

error del modelo, la expresion que lo define es:

Nyalid

P,P)=1-
error( ) Nvalid

De esta ecuacion, P; es el modelo real y P; es el modelo estimado. EIl término

1(+) es la funcion indicador del cumplimiento de la condicion, si es 1 es verdadero, de

contrario devuelve el valor de cero.

10-{;

Para el proceso de optimizacion de la red neuronal, se toma en consideracién el

o o
L

[44]

s as

proceso descrito en la seccion 2.3.11. De acuerdo al cual, cada parametro asocia una
distribucidn previa relacionada con el conocimiento anterior del espacio de busqueda.
Para iniciar la optimizacién se toma valores empiricos que provienen de un tipo de

distribucion especificada por el investigador para cada hiperparametro.

En el Cuadro 17 se resume lo mencionado, donde la distribucion uniforme
discreta se define para el intervalo e incremento fijados, esta distribucién no da
preferencia a algunos valores. Por otro lado la distribucion logaritmica uniforme es
una distribucion que da preferencia a los valores cercanos al valor minimo que

tipicamente ocurre en el hiperparametro de la tasa de aprendizaje.

Inicialmente se parte del muestreo desde la distribucion inicial. Luego el proceso
continta con el entrenamiento de la red LSTM a partir del conjunto de datos X con el
algoritmo de Adam. A continuacion, la red entrenada se evalla en la funcion f(*)
dada en la ecuacion 26 con el conjunto de validacion establecido. El valor obtenido en
cada iteracion se convierte en un nuevo valor de puntaje utilizado como fuente de

informacién para obtener el siguiente conjunto de hiperparametros. Este proceso
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continta durante 20 iteraciones determinadas de forma experimental como suficientes
para alcanzar la convergencia del proceso de optimizacion. Ademas, se utiliza el ¢ que

minimiza la ecuacioén 26, es decir la funcion de estimacion del error.

Cuadro 17. Distribuciones y limites que definen el espacio de busqueda del

hiperparametro.

Minimo Méaximo

Hiperparametro Distribucion Incremento
valor Valor
b Discreta uniforme 1000 20 000 1 000
Ir Logaritmica Log(0.001) Log(0.2) -
uniforme
nl Discreta uniforme 1 3 1
nu Discreta uniforme 5 30 5

Fuente: Propia.

Para terminar el proceso, el mejor modelo M, generado es evaluado en el
subconjunto de prueba a través de la matriz de confusién y sus métricas derivadas,
entre las que se tiene: verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos,
falsos negativos, exactitud, recall y precision. Cada una de las métricas son evaluadas

para el k-ésimo modo de fallo, de esta manera se tiene lo siguiente:

= Verdaderos positivos (TP,): Porcentaje de muestras del k-ésimo modo de fallo

correctamente identificadas como k-ésimo modo de fallo por el modelo.

= Falso negativo (FN,): Porcentaje de muestras del k-ésimo modo de fallo que

perteneciendo a un k-ésimo modo de fallo no fueron asignados a él.

= Falso positivo (FP,): Porcentaje de muestras del k-ésimo modo de fallo

identificado incorrectamente como k-ésimo modo de fallo por el modelo.
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= Verdadero negativos (TN, ): Porcentaje de muestras del k-esimo modo de fallo
correctamente identificado por el modelo como no pertenecientes al k-ésimo modo

de fallo.

= Precisiong: capacidad del modelo para evitar clasificar incorrectamente muestras

que no sean del k-ésimo modo de fallo como k-ésimo modo de fallo:

TP
Precisiénk = ﬁ [45]
k k

» Recallk: capacidad del modelo para evitar clasificar incorrectamente muestras del

k-ésimo modo de fallo como no k-ésimo modo de fallo:

Recall, = ——k 46
¢ = TP, + FN, [46]
= Fscorex: Relacion entre la precision y el recall.
Precisiony recally,
Fscore, = 2 [47]

Precisiong + recally,

= Exactitud: Relacion entre los éxitos y errores del modelo. Esta métrica se utiliza

para medir el rendimiento general del modelo en K modos de fallo.

K
xactitua = K L TP+ FP, + TN, + FN,

[48]

Con estas métricas se evaluard la capacidad de generalizacién del modelo

LSTM. En el siguiente capitulo se muestran los resultados.
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4.3.2 Aplicacion de software para la creacion del modelo

Al igual que en el pre-procesamiento, la aplicacion de la metodologia se efectud
en Python3. Cada sefial de los tres subconjuntos obtenidos en la etapa anterior pasa a
través del modelo LSTM segun la arquitectura que se muestra en la Figura 51, segun
la cual se tiene como datos de entrada (capa de entrada) el conjunto de 11 indicadores
0 caracteristicas estadisticas que caracterizan el comportamiento de la sefial que tiene
una menor longitud y dimension de 11. Estas sefiales se utilizan para generar el modelo
neuronal, validarlo en la optimizacion de hiperparametros y probarlo en los cinco

mejores modelos.

Capa oculta B hew — 1)
T ISTM B LSTM o TSTM Fery) ™ [ LSTM : p
1 L il ®
® @ ® @ 4
Capa de entrada @ (-1 @ x(t) @ x(t+1) .f(cw—l).
@ @ @ @ ®
@ @ @ @ ®
® O ¢ o 9
® . @ o 9
S o & o 9
@ @ @ @ 4
® O o ° o
© S C o 9
e o o -
[ _— o
@
HIT.T 1, -
- 1
Sefial procesada 0 -t .
T11 T [22ees _ *
0 aw—1 *11

1
PRE-PROCESAMIENTO

|

Sefial adquirida

Figura 51. Representacion de la red LSTM. Fuente: Propia.
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Como se ilustra, a la red LSTM ingresan las 11 dimensiones en el instante t-1,
luego ingresan 11 dimensiones en el instante t, de igual manera para el instante t+1 y
asi sucesivamente hasta el ultimo instante. El retorno de las iteraciones de cada instante
de tiempo es una prediccion de cual va a ser el fallo resultante, donde el nimero de
neuronas de la capa de salida serd igual al nimero de condiciones de la maquina
establecidas en la etapa de adquisicion de datos, que para este caso es de 17. Por lo
tanto, en la neurona de salida donde aparezca un valor muy préximo a uno sera la que
se elija como la estimacion correcta. De esta forma la salida estimada es comparada
con la salida real y se calcula el error de cada iteracion. Como se vio en la seccién
2.3.11, cada vez que se efectla una iteracion la informacion resultante se agrega al
campo de conocimiento para generar nueva informacion para obtener mejores
resultados y ajustar los hiperparametros de forma sucesiva hasta alcanzar un minimo
aceptable que permitira obtener el menor error posible. Cuando esto sucede se puede
concluir con el proceso de optimizacion de los hiperparametros y el modelo se genera.

De acuerdo a lo que se explico en el parrafo anterior, los datos que se ingresan a
la red neuronal para la generacion del modelo son las series temporales del conjunto
de entrenamiento. Los valores que se indican en la Figura 52 corresponden a la sefial
de entrada, es decir, se ha tomado como ejemplo un conjunto de 10 000 subsefales de

longitud 100 samples (mediciones) y de 11 dimensiones (indicadores estadisticos).

También es necesario ingresar los valores reales para que se pueda realizar una
comparacion entre la salida real (P) y la estimada (P) con la finalidad de calcular el
error del modelo. Estos datos se pueden verificar en el “batch” de series de ingreso
que se muestra en la Figura 52 y de igual manera se determina el batch de los fallos
reales. Notese que debe haber congruencia entre el tamafio de batch de los fallos reales
con el tamafio de tamafio de los datos de ingreso y para el ejemplo mostrado es de
10000. Pero a qué hace referencia el “batch”, pues es la cantidad de datos que se toma

del conjunto de entrenamiento para cada iteracion.

Con lo que se ha mencionado, se puede generar el modelo basado en redes
neuronales recurrente LSTM, pues en esta seccion se determinan qué hiperparametros

se consideran para configurar la arquitectura de la red.
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& 172.1626.176 (titan) - o EN
T i’ Vi X v =T

5 momeimodaxterm M & Momeimodaxterm
0.24603855471128203 -0.5804215654371192 0.5623928092625007]]
§ [[-0.3558115824582789 -0.8777999560531885 -0.8771290706318294 ...
x -1.3397955054587893 -0.6626732203145387 0.8894609349703665]
[0.6868698165298252 -1.0715441863895598 -1.0871515929055724 ...
-0.8406323677507768 -0.7055879054053756 1.0593494305071136]
[-0.34822616525135963 -0.9449565407461501 -0.9447874538993535 ...
-0.07497144430712538 -0.6788817511272367 0.8351834713000889]

[-0.8806793894215198 -0.8583351742440157 -0.872189689141353 ...
0.7078362032090316 -0.661401182036141 0.7927175550069483]
[0.07786193718702136 -0.6934177097096007 -0.689436462850785 ...
0.06803002722201126 -0.6058482690328718 0.7170200492392557]
[0.6104322699874797 -0.7112138210972588 -0.7139468692505839 ...
-0_50209709346383A8 -A_A142587144653464_0_717020N4923925571]]

Tamafio batch de series de tiempo de ingreso: (10000, 100, 11)

Batch de fallos reales [11 14 12 ... 15 1 12]

Tamafio batch de fallos reales (10000,)

S e —
Figura 52. Datos de entrada a la red neuronal en su fase de entrenamiento.
Tomado de Python.

El resultado de las iteraciones que se efectia con el algoritmo de Adam es la
obtencidn de los cinco mejores conjuntos de hiperparametros que definen el modelo
neuronal LSTM. Esto se logra porque en la fase de validacion se seleccionan los cinco
mejores modelos, utilizando para el efecto los datos del conjunto de validacién. A
continuacion se muestra un resultado de una iteracion para un modelo LSTM-i, donde
se muestra una exactitud de prediccion de 0.646. Mientras mayor valor se alcance al
final de las iteraciones, mejor prediccion tiene el modelo. En la Figura 53 se muestra

la exactitud del modelo tomado como ejemplo.

Por otro lado, los resultados de la arquitectura de la red neuronal se van
almacenando en archivos de extension .csv que pueden ser abiertos desde Excel. En la
Figura 54 se ilustra los resultados del grupo de modelos que se van generando y
almacenando. Se puede identificar la generacion de la arquitectura para un grupo de
los mejores modelos creados, donde se indica la tasa de aprendizaje, el tamafio del
batch, el nimero de neuronas, el nimero de capas ocultas y la asertividad de la

clasificacion en la identificacion de los fallos.
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titan@titan-All-Series: ~/software/RNN._Fault Adri/src - oIEN

o @ X ©
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Figura 53. Exactitud del modelo generado. Tomado de Python.
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Figura 54. Resultado de la arquitectura neuronal LSTM. Tomado de los
resultados de Python.

4.3.3 Programacion para la creacion del modelo

Para la generacion del modelo se utilizdé el software libre Python3. A

continuacion se indica el diagrama de flujo en (Figura 55). El programa inicia con la
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definicion de un espacio de blsqueda. Se procede a la busqueda de hiperparametros

para la creacion del modelo neuronal con 20 iteraciones para la optimizacion de los

parametros de pre-procesamiento y de 200 iteraciones en la optimizacion de los

hiperparametros de la red, dicho de otro modo, para la evaluacion del modelo

generado. Finalmente los resultados se almacenan en el path de salida.

Inicio

Definicion de un
espacio de bisqueda

|

Hiperpardmetros a optimizar de la red LSTM: tasa de aprendizaje
(Ir), nimero de capas (In), nimero de neuronas (nu) y tamafio de
lote (b)

Max_Evals = 20 l

» Busqueda bayesiana de hiperpardmetros (conjunto 6ptimo) [«

Conjunto de entrenamiento
Conjunto de prueba
Conjunto de validacion

Max_iteracines de la red = 200 l

Almacenamiento de resultados:
Loss, hiperparametros, mejor
iteracion, tiempo de
entrenamiento, matriz de
confusion

| resultados de las 20 evaluaciones

Se guarda en un .csv los

en el path de salida de datos

Figura 55. Optimizacion de hiperparametros. Fuente: Propia.

4.3.4 Software utilizado para la generalizacion del modelo.

Una vez creados los modelos, se escogen los cinco mejores para realizar un

analisis mas profundo y de cada mejor modelo seleccionado se crean a su vez 10

modelos, con la finalidad de escoger al mejor modelo de entre los cinco mejores, como

se muestra en la Figura 56.
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~/software/RNN_Fault_Adri/src$
~/software/RNN_Fault_Adri/src$ python3 results.

fmi
P
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loss ts win inc
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Figura 56. Identificacion de los cinco mejores modelos LSTM. Tomado de
Python.

Luego de la identificacion del grupo de los cinco mejores modelos se procede a
realizar una comparacion entre ellos, a través de las pruebas estadisticas: Prueba de
Kolmogorov-Smirnov y la prueba T-student para cada par de modelos. Estas pruebas
ayudan a determinar la semejanza entre los cinco modelos para escoger finalmente al
mejor modelo que servird de pauta para evaluar su capacidad de generalizacion. Los
resultados de este proceso se muestran en la Figura 57.
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Figura 57. Estadisticos para los cinco mejores modelos. Tomado de Python.
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Finalmente se escoge al mejor modelo y para determinar su capacidad de

generalizacion se compara con tres enfoques clasicos que se han utilizado cominmente

en la deteccion de fallos, estos son: Random Forest (RF), arboles de clasificacion y

regresion (CART) y K-vecinos mas cercanos (KNN). Como se indica en la Figura 58.
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Figura 58. Comparacion para con otros enfoques. Tomado de Python

4.3.5 Programacion para la evaluacion del modelo

Finalmente, para la evaluacion del modelo se propone la programacién mostrada en la

Figura 59.
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Figura 59. Programacion para la evaluacion del modelo. Fuente: Propia.
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CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Anadlisis e interpretacion de resultados de la adquisicion de datos y del

pre-procesamiento.

Del proceso de adquisicion se obtuvo un total de 255 sefiales en el dominio
tiempo. Esta cantidad proviene del nimero de pruebas efectuadas por cada tipo de fallo
(clase) establecidas en la configuracidn experimental que se propuso en el capitulo 4.
De acuerdo con esto, se tienen cinco modos de fallo en las valvulas de ingreso y de
descarga, con 17 condiciones de la maquina y 15 repeticiones por cada una. Con este
conjunto de sefiales se aplico la fase de pre-procesamiento de acuerdo a la metodologia
de la seccion 4.2. Para tener una idea de la incidencia del pre-procesamiento en el
incremento del tamafio de los datos a partir de los valores de los parametros mostrados,
se toma una sefial que se adquiri6 en la experimentacion con longitud L =
500 000 samples (mediciones) y se establecen valores de w =500, v = 250 y | = 100
para la aplicaciéon de la ecuacion 42, obteniendo como resultado 1898 subsefiales.
Considerando que en el proceso de adquisicion se tomaron 255 sefiales de vibracion,
que fueron divididas en los subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba con
los porcentajes de 70%, 15% y 15% respectivamente, se tiene una cantidad de 179
sefiales en el conjunto de entrenamiento, 38 en el conjunto de validacion y 38 en el
conjunto prueba, por lo tanto el calculo se extiende a todas estas sefiales. Para el efecto
se multiplica el valor del incremento obtenido de una sola sefial (1898) por la cantidad
de subsefiales en cada subconjunto, obteniendo los resultados que se muestran en la

Figura 60.
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= Entrenamiento Validacion Prueba

Figura 60. Cantidad de sefiales luego del pre-procesamiento. Elaboracion

propia.

Como es evidente, el pre-procesamiento tiene gran incidencia en el incremento
del tamafio de los datos. Si se suma los valores de los tres subconjuntos se tiene un
total de 483 990 sefiales obtenidas a partir de 255 sefiales originales. Adicionalmente
es preciso indicar que el ejemplo desarrollado es para un solo conjunto de valores de
los parametros de pre-procesamiento. Se disefiaron 60 experimentos en base a los
intervalos de prueba de cada parametro de pre-procesamiento indicados en la Cuadro
18 para verificar su incidencia. Para el efecto se aplicaron 6 valores de longitud de la
ventana de atributos (w), 2 valores para la ventana deslizante (v) y 5 valores para la
ventana de corte (I). Los resultados de esta experimentacion se utilizan para la

busqueda de los mejores hiperparametros.

Cuadro 18. Intervalos para los pardmetros de pre-procesamiento

Parametros Minimo valor Méximo Valor Incremento

w 500 1000 100
v w/2 w w/2
| 100 180 20

Fuente: Propia
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El proceso de busqueda de los mejores hiperparametros consta de la evaluacion
de un modelo LSTM generado a partir de los mismos, para esto se utilizan los datos
de validacion. El entrenamiento de la red neuronal LSTM con el algoritmo Adam se
realizd para esta fase de busqueda con 200 iteraciones. EI nimero de repeticiones del
proceso de optimizacidn de hiperparametros se fijo en 20, obteniendo como resultado
20 modelos creados en cada experimento.

La Figura 61 (a) y (b) muestran la incidencia de la ventana de atributos (w) y de
la ventana de corte (I) en los resultados del modelamiento, respectivamente. Cada
diagrama de cajas se calcul6 con el vector de error resultante obtenido al fijar w (Figura
a) y | (Figura b) y variando los otros parametros. Por ejemplo el vector de errores para
la ventana de atributos a 500 mediciones se obtiene variando la ventana deslizante y

la ventana de corte en sus diferentes intervalos.

Los resultados muestran menor variabilidad del error con 1000 mediciones de la
ventana de atributos que se traduce en su convergencia a un valor medio alrededor de
0.16. Por otro lado el menor error reportado se presenta con una ventana de atributos
de 500 y 600 mediciones, con errores mas bajos de 0.09 y 0.088, respectivamente. Es
evidente que la tendencia de la ventana de corte no es del todo clara, pues el menor
error (0.085) se obtiene nuevamente con el valor del parametro que presenta mayor

variabilidad como es el caso de la longitud de la ventana de corte a 160 mediciones.

Para tener mayor contundencia en la definicion del mejor modelo, se realizaron
otros estudios. Ahora el analisis se centra en los hiperparametros que corresponden a
la mejor arquitectura de la red neuronal. Para el efecto se seleccionaron los cinco

mejores hiperparametros a partir de los resultados anteriores.

En el Cuadro 19 se puede identificar que cuatro de los cinco modelos utilizan
valores de 500 y 600 samples (mediciones) de w. Ademas, se puede notar que los
conjuntos de hiperparametros HP-1, HP-3 Y HP-5 tienen los mismos valores de b, Ir,
In y nu; por lo tanto, tienen la misma configuracion, independientemente de los
parametros de pre-procesamiento. Con este resultado se puede decir que un ajuste
rapido de 20 iteraciones no es suficiente para determinar los valores de los parametros

de pre-procesamiento que orienten al mejor modelo neuronal.
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Figura 61. Comparacion del error con respecto a los parametros de pre-

procesamiento. (A menor valor favorable). Elaboracion propia



Cuadro 19. Conjunto de modelos seleccionados para comparacion de

hiperparametros

116

Red b Ir nl nu w As l error
HP-1 8000 0.0925 2 16 800 800 160  0.0815
HP-2 17000 0.0372 3 16 600 300 180  0.0840
HP-3 8000 0.0925 2 16 500 250 120  0.0873
HP-4 14000 0.1011 2 10 500 500 100  0.1879
HP-5 8000 0.0925 2 16 500 250 100  0.2135

Fuente. Propia

5.1.1 Prueba de la hipotesis especifica 1

La primera hipoétesis especifica que se planted al inicio de la investigacion es la

siguiente:

a. El pre-procesamiento de las sefiales adquiridas, influye en la construccién de

un modelo basado en datos para la deteccién de fallos de un compresor

reciprocante de simple efecto doble etapa.

Para contrastar esta hipotesis se evalta el mejor modelo LSTM-5 con dos modelos

creados a partir de datos sin efectuar el pre-procesamiento. Se llamara LSTM-S al

modelo que se genera a partir de cortes en intervalos de 100 mediciones de su

sefial, de esta forma la sefial no tiene baja resolucion pues se toma toda la

informacién contenida en el corte. Por otro lado se tiene al modelo LSTM-R que

toma 100 atributos de cada corte de 100 mediciones. Los resultados que se

muestran en el Cuadro 20 evidencian una clara ventaja entre el modelo generado a

partir de datos pre-procesados, este modelo presenta un mejor rendimiento

comparado con los otros dos y también tiene menor variabilidad.
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Cuadro 20. Comparacion de modelos con y sin pre-procesamiento

Modelo Exactitud promedio Desviacion estandar
LSTM-S 0,213 0.067
LSTM-R 0,228 0.017
LSTM-5 0.930 0.017

Fuente: Propia.

Los resultados mostrados requieren mayor contundencia para verificar la hipotesis
planteada, por lo tanto se aplica la prueba de Anova. Para el efecto, se plantea las

dos siguientes hipotesis estadisticas:

Hipotesis nula Ho: Todos los modelos son estadisticamente iguales.

Hipotesis alternativa Hi: Todos los modelos son estadisticamente diferentes.

Los resultados que se muestran en Cuadro 21, revelan un valor de significancia de
0.000 que es mucho menor que el nivel de significancia propuesto para la prueba
(0.05), por lo tanto se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipétesis alternativa,
es decir, todos los modelos son estadisticamente diferentes. Por lo tanto, basdndose
en los estadisticos de la exactitud promedio y en la prueba Anova, se comprueba
que la sefial adquirida requiere ser pre-procesada para la construccion de un

modelo basado en datos, pues su influencia es evidente.

Cuadro 21. Anova de un factor para los tres grupos.

Suma de Gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Inter-grupos 3.362 2 1.681 1005.498  .000
Intra-grupos 45 27 .002
Total 3.407 29

Fuente: Propia
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5.2 Analisis e interpretacion de resultados de la creacion del modelo.

A partir del andlisis del conjunto de pardmetros de pre-procesamiento, ahora se
procede a evaluar cada uno de los cinco mejores conjuntos de hiperparametros creando
modelos LSTM a partir de ellos con una profundidad mayor de entrenamiento,
configurada en 2000 iteraciones. Considerando la susceptibilidad de los modelos
basados en redes neuronales al momento de establecer sus pesos iniciales, se generaron
10 modelos para cada conjunto HP-i que son evaluados en el subconjunto de datos de
prueba. Para el efecto, se aplicé la prueba de Kolmogorov-Smirnov para una hipotesis
de distribucion gaussiana con un valor de significancia de 0.05. Segin el
comportamiento gaussiano la caracterizacion de los resultados se pueden representar
por los parametros: exactitud promedio y desviacion estandar. Los resultados se
muestran en el Cuadro 22, donde la segunda columna contiene el p-valor para la prueba
K-S para cada modelo LSTM-i, configurado a partir del conjunto HP-i de

hiperparametros.

Cuadro 22. Prueba Kolmogorov-Smirnov y métricas estadisticas de precision
para cada modelo LSTM

Modelo P-valor de la Exactitud Desviacién
Prueba K-S Promedio Estandar
LSTM-1 0.57 0.907 0.025
LSTM-2 0.73 0.901 0.027
LSTM-3 0.96 0.924 0.017
LSTM-4 0.93 0.904 0.021
LSTM-5 0.68 0.930 0.017

Fuente: Propia.
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El resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov muestra que el p-valor para
todos los modelos es mayor que 0.05, por lo tanto se acepta la hipdtesis que los
resultados de todos los modelos siguen una distribucion gaussiana. Ademas de este
indicador, se verifica que la exactitud promedio esta sobre 0.901 con una variabilidad
maxima de 0.027. Para tener una mejor apreciacion de estos resultados se ilustra en la

Figura 62 los diagramas de cajas que se construyen a partir de los resultados de cada
modelo.

‘B T

o
%)
N}

Exactitud
|_

1 2 3 4 5

Modelo
Figura 62. Metodologia para la construccién de modelos LSTM a partir de
sefiales de vibracion para el diagndstico de fallas de un compresor (A mayor valor

favorable). Elaboracion propia.

No obstante, ain no es suficiente evidencia de diferencia estadistica para
seleccionar al mejor modelo. Para solventar este inconveniente se aplica la prueba T
para cada par de modelos, segun la hipétesis nula Ho: todos los pares de modelos son
estadisticamente iguales y la hipdtesis alternativa Hi: No todos pares de modelos son
estadisticamente iguales. Los resultados que se muestran en el Cuadro 23 determinan

que no todos los pares comparados son iguales, por lo tanto se acepta la hipotesis
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alternativa. De este modo se identifican a los pares (LSTM-1, LSTM-2), (LSTM-1,
LSTM-3), (LSTM-1, LSTM-4), (LSTM-2, LSTM-4) y (LSTM-3, LSTM-5) como
estadisticamente similares pues tienen igual rendimiento. Se puede apreciar que el par
(LSTM-3, LSTM-5) presenta el mejor rendimiento con exactitud promedio de 0.924 y
0.930 respectivamente y con igual configuracion en su arquitectura al tener los mismos
hiperparametros, la diferencia tan solo radica en la longitud de la subsefial con l = 120
para el modelo LSTM-3 y [ = 100 para LSTM-5. Por otro lado, si se analiza los
resultados del error en la fase de optimizacion de hiperparametros, el modelo LSTM-
3 tiene una clara ventaja con un valor de 0.083 muy por debajo del modelo LSTM-5
que tiene un error 0.2135, concluyendo que la convergencia rapida para 200 iteraciones

no es evidencia para seleccionar el mejor modelo.

Cuadro 23. P-Valor de la prueba T entre pares de modelos.
Modelo LSTM-2 LSTM-3 LSTM-4 LSTM-5

LSTM-1 0.63 0.11 0.77 0.04
LSTM-2 - 0.05 0.8 0.02
LSTM-3 - - 0.04 0.48
LSTM-4 - - - 0.01

Fuente: Propia.

5.2.1 Prueba de la hipotesis especifica 2

La segunda hipotesis que se planted, esta enfocada en la optimizacion de los

hiperparametros y se detalla a continuacion:

b. El proceso de optimizacién de hiperparametros mejora la exactitud del
modelo disefiado para la deteccién de fallos del compresor reciprocante de

simple efecto doble etapa.
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Para la verificacion de esta hipdtesis se plantea una comparacion entre el mejor
modelo LSTM-5 y otro modelo LSTM-SO creado sin la optimizacion de los
hiperparametros. Para el efecto se aplico la prueba T-Student para este par de

modelos. Para lo cual se plantea las siguientes hipotesis estadisticas:

Hipotesis nula Ho: Los dos modelos son estadisticamente iguales

Hipotesis alternativa Hi: Los dos modelos son estadisticamente diferentes

Si se observa en el Cuadro 24, los dos modelos superan el 0.90 de exactitud con
una leve ventaja para el modelo LSTM-5, no obstante el resultado de la prueba
determina un p-valor de 0.00032358 (<<0.05) por lo tanto se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipdtesis alternativa que sostiene que los modelos son
estadisticamente diferentes. De esta forma se da sustento a la hip6tesis de
investigacion que establece que se requiere un proceso de optimizacion de

hiperparametros para mejorar la exactitud del modelo disefiado,

Cuadro 24. Prueba T para el par de modelos con y sin optimizacion de

hiperparametros.

Modelo Exactitud promedio P-valor
LSTM-SO 0.903
0.00032358
LSTM-5 0.930

Fuente: Propia

5.3 Analisis e interpretacion de resultados de la generalizacion del

modelo.

Finalmente, para evaluar el modelo y medir su capacidad de generalizacion, se

compara el mejor modelo (LSTM-5) con los clasificadores clasicos Random Forest
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(RF), arboles de clasificacion y regresion (CART) y K-vecinos mas cercanos (KNN).
Para una comparacion objetiva se utilizaron iguales condiciones de la propuesta, es
decir los mismos indicadores de condicion como variables de entrada y se crearon 10

modelos para cada enfoque.

Los resultados se muestran en el Cuadro 25 y es claro que el modelo LSTM-5
tiene mayor exactitud en el reconocimiento de patrones temporales frente a los
enfoques clasicos, evidenciando la presencia de patrones temporales de indicadores de
condicion que no han sido capturados por estos modelos; por lo tanto el rendimiento
aumenta cuando la caracteristica de alto nivel se extrae de una representacion de series
temporales mediante el uso del modelo LSTM capaz de capturar los patrones

temporales.

Cuadro 25. Comparacion entre la propuesta y otros enfoques

Exactitud Desviacion
Enfoque _ )
promedio estandar
RF 0.574 0.054
CART 0.590 0.020
KNN 0.410 0.0
LSTM-5 0.930 0.017

Fuente: Propia.

Ademas del analisis comparativo del mejor modelo LSTM-5 con otros enfoques
clasicos es necesario efectuar el analisis de las métricas propias del modelado
neuronal. De acuerdo a las secciones 2.3.8 y 4.3.1, para medir la eficiencia del
aprendizaje del modelo se necesita la matriz de confusion que se muestran en el Cuadro

26 y las métricas: precision, recall y f-score del Cuadro 27.
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Cuadro 26. Matriz de confusion del modelo LSTM-5 para el analisis de métricas

»
>

»

>

>

)

»

)

Fallos pl ﬁZ P3 P4 PS pG ﬁ7 pB P9 10 11 12 13 14 15 16 17
P |161| O 0|]0]0]0O0O|]24|]0]J]0]O0O]|]S5]0]0]J]0O0]O
P, 4 |18/ 0 /O O] O0O]O]O]J]O]J]O]J]O]JO]JO]J1T]O]O]O
Py 0|[0|(162) 0 |23/ 0| 5]0]0O0]J]O0O|J]O]J]O]J]OJO]O]O]O
Py 0|0 |0O]|178]10|] 0|0 ] 2]0]0|J]0O]J]O]J]O]JO]O]O]O
Pg o|o0oj2)0J182/]0|7]0]0O0O]J]O|J]O]J]O]J]OJO]O]O]O
Ps 0)j0j]0|]0|]O0O]|278 0|07 ]0]J]O]JO]JO]JO]O]O0O]O
Py 0)]013|1|3%|]0|1410]0]0O0O]J]OJO]JO]JO]O]O0O]O
Py 0)]0]0O0O|]0O0O]O0O]0]19]|169(0 ] 0O0]JO]JO|]2]0]0]0]0O0
Py 6 /0,00 |0]38]0)|]0|241/0]0]O0O]J0O0]O0O]O]J]0]O
Pio 1/0]0]O0O]J]O]O|J0O0]2]0]|276f0J0]5]0]J1]0]0O0
Py o|jojojojo|j0O0|0O]0O]0O]|0O|19]0]0O0O]J]0O0O]O0O]O]O
Py, 0o0)jo0,j0j]0j]0]O0O]O0O]|]O]O]0O] 2188/ 0]0]0]O0]0O
Pig 0)j0j]0j]0j]0O0O]O0O]O0O|]O0O|]O]0O]O|]O0O|284/0]0]1]0O0
Py o0)j0,0/j]0j]0]0O0O]O0O|]O0O]|]O]0O]O]O0O]|]O0O{19/[0]0]0O0
Pis ojo0j0j0j0j]0O]O0O]O0O]O]O]O]J]O]O]O0O]J187] 3]0
Pig 0)]0J]0J0O0OJ]O0O]O0O]O0O]|]O0O[O0O]0O0]0O0]0|16]0]0]29 0
Py ojo0ojo0j0jojojojojojojojojojo]0]O0]19

Fuente: Propia.

Cuadro 27. Métricas para medir la eficiencia del modelo

Condicion de la

L Precision  Recall F-score
maquina
P1 0.94 0.85 0.89
P2 1.00 0.97 0.99
P3 0.92 0.85 0.88
P4 0.99 0.94 0.96
P5 0.73 0.95 0.82
P6 0.88 0.98 0.93
P7 0.82 0.74 0.78
P8 0.98 0.89 0.93
P9 0.89 0.85 0.87
P10 1.00 0.97 0.98
P11 0.99 1.00 0.99
P12 1.00 0.99 0.99
P13 0.91 1.00 0.95
P14 0.99 1.00 1.00
P15 0.99 0.98 0.99
P16 0.99 0.94 0.96
P17 1.00 1.00 1.00

Fuente: Propia.
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Recordando, la precision es la capacidad del modelo para evitar clasificar

incorrectamente muestras que no sean del k-ésimo modo de fallo como k-ésimo modo

de fallo, en tanto que el recall es la capacidad del modelo para evitar clasificar

incorrectamente muestras del k-ésimo modo de fallo como no k-ésimo modo de fallo

y el f-score es la relacion entre la precision y el recall. En los cuadros anteriores se

presentan la matriz de confusion y el célculo de las métricas para el modelo LSTM-5

respectivamente. En la matriz de confusién constan 17 condiciones de la maquina de

acuerdo a la experimentacion que se establecio. A continuacion se analizan las

métricas para cada condicion de la méquina, considerando que el analisis para la

precision se efectla en sentido vertical y para el recall el analisis es horizontal.

Condicién P1 (Condicion normal de todos los componentes): Para esta condicion
se tiene que cuatro clases de la condicién P2 han sido clasificadas como condicion
P1, esto da un valor de precision de 0.94. No asi para el recall, donde se tienen 24
clases que perteneciendo a la condicién P1 se clasificaron como P9 dando como
resultado un recall de 0.85. El anlisis determina que para la condicion de analisis

P1, la precision es mayor que el recall, debido a la clasificacidn descrita.

Condicion P2 (Desgaste del asiento de la valvula de descarga en la segunda etapa.):
Para esta condicion todas los modos de fallo han sido clasificados correctamente a
su correspondiente, por lo tanto se tiene una precision de 1. Para el recall se tiene
un valor de 0.97 debido a que el modelo asigna erroneamente 4 modos de fallo de

a la condicion P1 y un modo de fallo a la condicion P14.

Condicion P3 (Corrosion de la valvula de descarga en la segunda etapa): En esta
condicion se tiene una precisiéon de 0.92, pues la cantidad de modos de fallos
asignados erroneamente a la condicion P3 son 2 del P5y 13 del P7. Para el recall
se tiene un valor de 0.85 debido a que se asignan 23 modos de fallo de la condicion

P3 a la condicion P5y 5 a la condicién P7.

Condicion P4 (Fractura del plato de la valvula de descarga en segunda etapa): Para
esta condicion tanto la precision como el recall superan el 0.90. Este resultado
favorable se debe a que unicamente 1 modo de fallo de la condicién P7 ha sido
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asignado incorrectamente a la condicién P4.Y parael recall se tiene que 12 modos
de la condicién P4 se han asignado a otras condiciones.

Condicién P5 (Rotura de resorte de la valvula de descarga en la segunda etapa.):
para esta condicion se tiene el valor mas bajo de la clasificacion 0.73, si analizamos
detectamos que han sido asignados erroneamente a esta condicién 35 modos de
fallos que pertenecen a la condicion P7. Por otro lado el recall supera el 0.90 pues
9 modos de fallo de esta clase han sido clasificados errdneamente a otras

condiciones de la maquina.

Condicion P6 (Desgaste del asiento de la valvula de succié en la segunda etapa.):
Para esta condicién también se tiene un valor de la precision por debajo de 0.90, el
motivo lo originan 38 modos de fallo de P9 asignados a la condicion P6, sin
embargo para el célculo del recall se tiene que Gnicamente 7 modos de fallo de la

P6 se asignaron errobneamente a P9, dando un valor de 0.98.

Condicion P7 (Corrosion del plato de la valvula de admision en la segunda etapa.):
En esta condicion también se observan valores bajos tanto de la precision (0.82)
como del recall (0.74). Para el precision se nota que 31 modos de fallo de otras
clases fueron asignadas erroneamente a la clase P7 y que 49 modos de fallos que

pertenecen a las condicion P7 se asignaron a otras clases.

Condicion P8 (Fractura del plato dela valvula de succion en la segunda etapa.): En
esta condicion la precision es alta (0.98), pues tan s6lo cuatro modos de fallo fueron
asignados erroneamente a esta condicion. El recall tiene un valor de 0.89 porque

21 modos de fallo de esta condicidn se asignaron a otras condiciones.

Condicion P9 (Rotura de resorte de la valvula de succién en la segunda etapa.): La
precision tiene un valor de 0.89 porque 31 modos de fallos de otras condiciones
fueron asignados a la condicion P9 y el recall se valora en 0.85 porque 44 modos
de fallo de la clase P9 se asignaron a otras clases.

Condicion P10 (Desgaste del asiento de la valvula de descarga en la primera

etapa.): En esta condicion la clasificacion para el calculo de la precision ha sido
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correcta porque se tiene una precision de 1; el recall también tiene un valor alto
(0.97) pues cuatro modos de fallo de la condicion P10 se ha asignado a otras

condiciones.

Condicion P11 (Corrosion del plato de la valvula de descarga en la primera etapa.):
En esta condicidn tanto la precision (0.99) como el recall (1) tienen valores altos.
Se encuentra que Unicamente dos modos de fallo de la clase P12 se asignaron

errbneamente a esta clase.

Condicién P12 (Fractura del plato de la valvula de descarga en primera etapa.): al
igual que en la anterior la precision (1) y el recall (0.99) tiene valores altos. Se

observa que dos muestras de la condicion P12 fueron asignadas a la condicion P11.

Condicion P13 (Rotura de muelle de la valvula de descarga en primera etapa.): La
precision para esta condicion es de 0.91 porque 5 modos de fallo de la condicion
P1, 2 de la P8 y 5 de la P10 se asignaron erroneamente a la clase P13. El recall

tiene un valor de 1.

Condicion P14 (Desgaste del asiento de la valvula de succion N°2 en la primera
etapa.): Para esta condicién la precision tiene un valor de 0.99 pues se evidencia
que un modo de fallo de P2 se asign6 a P14. Por otra parte el recall tiene un valor

de 1, demostrando que la clasificacion para este valor fue exacta.

Condicion P15 (Corrosion del plato de la valvula de succion N°2 en la primera
etapa.): Se evidencia que en esta condicion se ha asignado incorrectamente un
modo de fallo de otra condicidn, por lo tanto la precision es de (0.99) y el recall se
valora en 0.98 porque se evidencia que tres modos de fallo se de P15 se clasificaron

como P16.

Condicion P16 (Fractura del plato de la valvula de succion N°2 en la primera
etapa.): En esta condicién la precision es de 0.99 porque 1 modo de fallo de P13y
3 de P15 fueron asignados a P16. El recall tiene un valor de 0.94 porque 16

muestras se asignaron erroneamente a P13.
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e Condicién P17 (Rotura de resorte de valvula de succion N°2 en la primera etapa.):
Para esta condicion tanto el valor de la precision como del recall tiene un valor de

1, es decir la clasificacién fue correcta.

Si analizamos los resultados podemos notar que los valores mas bajos de la
precision se originan en las condiciones P5, P6, P7 y P9 pues estan por debajo de 0.9.
Para el recall los valores més bajos se tienen en las condiciones P1, P3, P5, P7 y P9.

Se puede evidenciar que los valores bajos se repiten en las condiciones P5, P7 y P9.

Si se analiza el F-score se puede evidenciar que las condiciones con menor valor
son la P1, P3, P5, P7 y P9, por lo tanto indica que el modelo no se desenvolvié de
manera eficiente para estas condiciones, pues si tomamos en consideracion que
determina una promedio o relacion entre la precision y el recall. Este valor es una
medida de la exactitud del modelo al momento de clasificar. Los resultados que se
presentaron y analizaron en esta seccion, sirven de base para la contrastacion de las

hipétesis que se plantearon.

5.3.1 Prueba de la hipétesis especifica 3

La tercera y tltima hipoétesis especifica plateada, se enfoca en la generalizacion
del modelo que a continuacion se detalla y analiza.

c. Laevaluacion del modelo generado a partir de sefiales de vibracion es capaz
de generalizar la deteccion de fallos en el compresor reciprocante de simple

efecto doble etapa.

Para la verificacion de esta hipdtesis, una vez escogidos los cinco mejores modelos
se realizaron diferentes pruebas para comprobar el mejor rendimiento. Producto de

ello se establecid que los cinco modelos superan el p-valor que orienta a determinar
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gue todos los modelos LSTM-i son aptos para la deteccion de fallos. Sin embargo
para tener mayor contundencia en la aceptacion de esta hipétesis, nos centramos
en la comparacion del mejor modelo LSTM-5 con tres enfoques tradicionales La
mejor exactitud promedio fue de 0.93 para el modelo neuronal considerado valor
Optimo en comparacion con tres enfoques tradicionales que se muestran en el
Cuadro 25. Adicionalmente se realiza la prueba Anova para comparar los cuatro
grupos de modelos RF, CART, KNN y LSTM para sustentar aun mas la hipotesis

de investigacion. Para lo cual se plantean las siguientes hipotesis estadisticas:

Hipotesis nula Ho: Los dos modelos son estadisticamente iguales

Hipotesis alternativa Hi: Los dos modelos son estadisticamente diferentes

Los resultados de esta prueba demuestran un valor de significancia de
0.000<<0.05, dando lugar al rechazo de la hipétesis nula y aceptacion de la
hipétesis alternativa, que afirma que los modelos analizados son estadisticamente
diferente. Este resultado orienta a su vez a la comprobacion de la hipotesis
especifica tres que enuncia que el modelo generado tiene capacidad de
generalizacidn, es decir puede ser aplicable a la deteccion de fallos en el compresor
reciprocante de simple efecto doble etapa. Los resultados se resumen en el Cuadro
28.

Cuadro 28. Prueba Anova para comprobacion de hipétesis tres

Suma de al Media F Sig.
cuadrados cuadrética
Inter-grupos 1.607 3 0.536 673.407  0.000
Intra-grupos 0.029 36 0.001
Total 1.636 39

Fuente: Propia.
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CONCLUSIONES

Con la realizacion del presente proyecto se determind que es posible crear un
modelo basado en datos de vibracion para la deteccion de fallos en compresores
reciprocantes. El enfoque de redes neuronales artificiales recurrentes del tipo LSTM
demostrd ser altamente eficiente con respecto a otros enfoques tradicionales utilizados
hasta el momento. La diferencia sustancial en la exactitud de reconocimiento de
patrones temporales del modelo LSTM lleva a concluir que hasta el momento es la
mejor opcién para sistemas dinamicos donde se requiere un reconocimiento de

patrones temporales a corto y largo plazo.

Conclusion especifica 1

Se comprobdé que el desarrollo de un pre-procesamiento de las sefales
adquiridas influye en la construccion de un modelo basado en datos para la deteccion
de fallos de un compresor reciprocante de simple efecto doble etapa, pues se evidencio
que la exactitud promedio del modelo con optimizacion es superior al modelo
generado sin optimizacion. Esto fue posible con el disefio de una guia para la
adquisicién de sefiales que permitié determinar cuales son los aspectos claves que
intervienen para una correcta adquisicion, entre las que se tiene: la configuracion del
compresor, el tipo de sensor utilizado, su ubicacién, el software utilizado y el medio
donde se ubica la maquina. Por otro lado se planteé una metodologia para el pre-
procesamiento de la sefial, destacando principalmente su gran utilidad para el
tratamiento de las series de tiempo y siendo aplicable no s6lo a compresores sino a

cualquier tipo de maquinaria.
Conclusion especifica 2
Se comprobd que es necesario realizar un proceso de optimizacion de

hiperparametros que son propios de la arquitectura neuronal para alcanzar un disefio

adecuado que permita obtener la mayor exactitud del modelo. Al momento de realizar
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el mapeo de las caracteristicas para la deteccion de fallos en el compresor reciprocante
se pudo comprobar que el modelo con la aplicacién del proceso de la optimizacion
obtuvo mas del doble de exactitud del modelo sin optimizacion. Ademas se evidencio
que la utilizacién de la optimizacion bayesiana ahorra el recurso tiempo y carga
computacional, pues el proceso iterativo para alcanzar los mejores modelos se realizd

de forma practicamente automatica.

Conclusion especifica 3

Finalmente se pudo comprobar que el modelo generado tiene alta precision al
momento de realizar el mapeo de las caracteristicas de fallo, por lo tanto es posible
generalizar su aplicacion para la deteccion de fallos en el compresor y en otras
maquinas donde sus sistemas sean dinamicos. De esta forma, se puede concluir que el
uso del modelo LSTM junto con una representacion de baja resolucion de una sefal
de vibracion es adecuado para capturar los patrones temporales que permiten realizar
la tarea de diagndstico, ya que evidencié una exactitud superior al 90% para 17
condiciones de falla en comparacion con otros modelos tradicionales aplicados al
diagndstico de fallas.

Conclusiones adicionales

La configuracion experimental propuesta considera un solo tipo de fallo en
cada valvula de ingreso y de descarga, es decir no se tiene un sistema multifallos. Los
fallos que se proponen en la investigacion han sido efectuados artificialmente para

simular las condiciones reales de desgaste.

La Optimizacion Bayesiana fue un aspecto clave para buscar de manera optima
el mejor conjunto de hiperparametros que conducen al maximo valor de exactitud en
la deteccion de fallos a través de la informacion acumulada de cada iteracion. El
resultado demuestra que luego de 200 iteraciones el comportamiento de las cinco
mejores modelos se orienta a iguales conjuntos de hiperparametros, pues los modelos
LSTM-1, LSTM-3 y LSTM-5 tienen iguales valores para b, lr, In y nu, demostrando

asi la preferencia por estos valores al momento de alcanzar la convergencia.
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Los valores mas bajos de precision y recall se obtuvieron en la condicién de
rotura del resorte, que conlleva a analizar qué pasa con este fallo para la estructuracion

del modelo.

Los productos obtenidos de esta investigacién son: una tesis de pre-grado
titulada “Adquisicion de sefales acusticas y de vibracion para el diagnostico de fallos
en un compresor reciprocante de doble etapa”, una ponencia en el Congreso
Latinoamericano de Ingenieria Mecanica (COLIM 2018) realizado en Colombia con
el titulo “Incremento del tamafo de los datos para la deteccion de fallos en maquinaria
rotativa”, donde se puso en préctica la metodologia planteada para el pre-
procesamiento de los datos. Ademas la ponencia fue aceptada para su publicacién en
la revista Bitsua-Colombia. Finalmente se ha presentado un segundo articulo para su
publicacion, donde se plasmé toda la investigacion y con titulo “Bayesian approach to
Long Short-Term Memory based model building for fault diagnosis of a reciprocating

compressor”.
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones se enfocan en trabajos futuros que se pueden llevar a cabo a

partir de la presente investigacion y son las siguientes:

» Realizar el mismo procedimiento de la investigacion, pero incluyendo multifallos
es decir, implementar mas de un fallo en el sistema de funcionamiento del

compresor y/o combinar fallos.

= Ampliar el andlisis de fallos a otros componentes del compresor, como es el caso
de los rodamientos.

= Considerar la optimizacion de los hiperpardmetros para una optimizacion directa
junto con los parametros de pre-procesamiento, pues seria un ahorro

computacional al momento de realizar los experimentos.

» Analizar cuéles son las causas de la confusion al momento de la clasificacion en la
condiciones de la maquina que dieron como resultado valores bajos de la precision
y recall. De esta forma se tendria mayor criterio desde el punto de vista fisico para
mejorar las condiciones experimentales al momento de la adquisicion de las

sefales de vibracion.

= Incursionar en otro tipo de pardmetros de monitoreo de la condicién de la méaquina,

como la emision acustica o ruido.
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ANEXO A. Codigos de programacién para el pre-procesamiento
(Autoria: Grupo GIDTEC).

def recti

mirn

fied average(signal):

mirn

retur

def stati

mirn

:retu

n np.mean (np.abs (signal))

stic_features(signal):

rn:

:rtype: tuple

mirn

mean

rms =
std d
kurto
peak

crest
r_mea
form

impul
varia

minim

= np.mean(signal)

np.sqrt (np.mean (np.square (signal)))
ev = np.std(signal)

sis = scipy.stats.kurtosis(signal)

= np.max (signal)

= peak / rms
n = rectified average (signal)
= rms / r mean

se = peak / r_mean
nce = std dev ** 2

um = np.min(signal)

return mean, rms, std dev, kurtosis, peak, crest, r mean, form, impulse, variance, minimun

def build_subsets_labels(labels):

numbe
numbe
label
label
numbe

r = [int(re.split ('R|P|.mat', file)[-2]) for file in labels]

r = np.array (number,dtype=int)
s = np.array(labels)

s = labels[number <= 17]

r = number [number <= 17]

files train, files tmp, ,number tmp =train test split(labels,number,train size=0.7,stratify
files val, files test, , = train test split(files tmp, number tmp, train size=0.5,strat

retur

class Dat

n files train, files val, files test

a set:

def init (self, path,path out,

%))
)

W uw u u w
o ® © ® O

%))
)

def processing dataset (self, path, path out):

sensor number=5,

time steps=500,
increment=250,
window=100,
name_acqg='Analog50k’,
sample frequency=50000) :

-hame_acqg = name_acq
.sensor number = sensor number
.time steps = time steps

f
£
f
1f.increment = increment
f.window = window

f

f

.processing dataset (path,path out)

.sample frequency = sample frequency
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files = []
labels = []
for dir in os.listdir(path):
folder = join(path, dir)
list files = [join(folder, file) for file in os.listdir(folder)]
labels.extend(os.listdir (folder))
files.extend(list files)
files_train, files val, files test = build subsets labels(files)

features = []
labels = []
p = Pool()
iterador = p.imap(self.processing file, files train)
#iterador = p.imap (self.cutting lee, files t;ain)
for iteracion in iterador:
feature, label = iteracion
features.extend (feature)
labels.extend (label)
features = np.array(features) .squeeze ()
labels = np.array(labels) .squeeze ()
with open('../data/'+path out+'/train set.pickle', 'wb') as f:
pickle.dump ( (features, labels), f, pickle.HIGHEST PROTOCOL)
print ('Finish building train set')
p-close()

features = []

labels = []

p = Pool ()

iterador = p.imap(self.processing file, files val)

o 7 Attt ine
p.imap(self.cutting f

for iteracion in iterador:

, files val)

feature, label = iteracion
features.extend (feature)
labels.extend (label)
features = np.array(features) .squeeze ()
labels = np.array(labels) .squeeze ()
with open('../data/'+path out+'/val_set.pickle', 'wb') as f:
pickle.dump ( (features, labels), f, pickle.HIGHEST PROTOCOL)
print ('Finish building validation sedft')
p.close()

features = []
labels = []
p = Pool()
iterador = p.imap(self.processing file, files test)
#iterador = p.imap(self.cutting fgle, files tgst)
for iteracion in iterador:
feature, label = iteracion
features.extend (feature)
labels.extend (label)
features = np.array(features) .squeeze()
labels = np.array(labels) .squeeze ()
with open('../data/'+path out+'/test set.pickle', 'wb') as f:
pickle.dump ( (features, labels), £, pickle.HIGHEST PROTOCOL)
print ('Finish building test set')
p.close()

processing dataset features(self, path, path out):
wirn

Method to process the dataset
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for dir in os.listdir (path):
folder = join(path, dir)
list files = [join(folder, file) for file in os.listdir(folder)]
labels.extend (os.listdir (folder))
files.extend(list_files)
files train, files wval, files test = build subsets labels(files)

features = []
labels = []
p = Pool()
iterador = p.imap(self.processing file features, files train)
for iteracion in iterador:
feature, label = iteracion
if features !'= []:
features.extend (feature)
labels.extend (label)
features = np.array(features) .squeeze()
labels = np.array(labels) .squeeze ()
with open('../data/'+path _out+'/train set.pickle', 'wb') as f:
pickle.dump ( (features, labels), £, pickle.HIGHEST PROTOCOL)

print ('Finish building train set')
p.close()

p = Pool()

iterador = p.imap(self.processing file features, files val)
features = []

labels = []

for iteracion in iterador:
feature, label = iteracion
features.extend (feature)
labels.extend (label)
features = np.array(features) .squeeze()
labels = np.array(labels).squeeze ()
with open('../data/'+path out+'/val set.pickle', 'wb') as f:
pickle.dump ( (features, labels), £, pickle.HIGHEST PROTOCOL)
print ('Finish building validation set')
p-close()

p = Pool()

iterador = p.imap(self.processing file features, files test)
features = []

labels = []

for iteracion in iterador:
feature, label = iteracion
features.extend (feature)
labels.extend (label)

features = np.array (features) .squeeze ()

labels = np.array(labels).squeeze ()

with open('../data/'+path out+'/test set.pickle', 'wb') as f:

pickle.dump ( (features, labels), f, pickle.HIGHEST PROTOCOL)

print ('Finish building test set')
p.close()

processing_file(self, file):

run

data = sio.loadmat (file)

i — Aatal'Ast+tas'1 T 1 nAam acal |
#signal = data['data'][self.name acq] |

J[0] [self.sensor number]

signal = data['data'][self.nameggcq][O][0][O][O][self.sensorgnumber]
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ini =0

sub sampled signal = []

while ini + self.time steps <= signal.shape[0]:
sub_sampled signal.append(statistic features(signal[ini:self.time steps + ini]
ini += self.increment

sub_sampled signal = np.array(sub sampled signal)

ini =0

group signals = []

group_label = []

while ini + self.window <= sub sampled signal.shape[0]:
group signals.append(sub sampled signal[ini:self.window + ini])
group_label.append (label)
ini += 20

group signals = np.array(group signals)

return group signals, group label
except:

print ('Falla:',file)
return [],[]

def cutting file(self, file):

nmn

data = sio.loadmat (file)

[0] [self.sensor number]

lodrnas] — Jat+a a2t 5 1T 7 " am am~m~T1 707
#signal = data('data'][self.name acq][0]
[I

signal = data['data'][self.name acq] [0][0][0][0][self.sensor number]
sub sampled signal = signal

group signals = []

group_label = []

ini =0

for i in range (50):
group_signals2 = []
group label.append (label)
for j in range(100):
group_signals2.append (sub_sampled signal[ini:self.window + ini])
ini += self.window
group signals.append (np.array(group signals2).squeeze())
group_signals = np.array(group signals)

return np.moveaxis (group signals,-1,0).reshape((50,-1,100)), group label
except:

print('Falla:',file)

return [],[]

def processing file features(self, file):

label = re.split ('RIP|.mat', file)[-3:-1]

print (file)

data = sio.loadmat (file)

signal = data['data'] [self.name_acq] [0] [0] [0] [0] [self.sensor number]

features = statistic features(signal)
return [features], [label]

def parametric generation(time steps,increment,window) :
path = '/home/titan/databases/RawData/Raw_Data Valve Faults DB 011V0/'
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#path = '/home/titan/databases/PittingGearbox/"
path_out = 'signalsValveCompressor'
#path out = 'signalsPittingSeverityGearbox'

if not os.path.exists('../data/' + path out):
os.makedirs('../data/' + path out)
# Datasets generation process
dataset = Data set(path, path out,time steps=time steps,increment=increment,window=window)

if name == " main ":
np.random. seed (1234)
# Path to raw dataset
path = '/home/titan/databases/RawData/Raw_Data Valve Faults DB 011V0/'
path out = 'datasetValveCompressor'

if not os.path.exists('../data/'+path out):
os.makedirs('../data/'+path out)

# Datasets generation process

dataset = Data set (path,path out,time steps=500,increment=250,window=100)
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ANEXO B. Codigos de programacion para la creacion del modelo
(Autoria: Grupo GIDTEC).

MAX EVALS = 20

def train lstm(config,batch_size,dropout):
tf.reset default graph()
tf.set random seed(1234)

model = Model (config)

mmn Session time mmn
sess = tf.Session() #

o+
=3
]
)
1]
%)
%)
-
[e]
s)

np.random. seed (1234)
sess.run(model.init op)

try:
acc =0
i best =0
np.random.seed (1234)
for i in range (max iterations):
X_batch, y batch

cost train, acc train, = sess.run([model.cost, model.accuracy, model.train op],
feed dict={model.input: X batch, model.labels
model.keep prob: dropout})

true labels, pred labels = sess.run([model.labels, model .prediction],
feed dict={model.input: X batch, model.la
model.keep prob: 1.0})

# X batch = X batch.r

cost val, summ, acc val = sess.run .cost, model.merged, model.accuracy]
feed dict={...})

true labels, pred labels = sess.run([model.labels, model.prediction],
feed dict={...})

cm_v = confusion_matrix(true_labels, pred_labels)

cm v = cm v.astype ('float') / cmgv.sum(axiszl)[:, np.newaxis]

print ('At %5.0£/%5.0f: COST %5.3£/%5.3f -- Acc %5.3£/%5.3f' % (

i, max iterations, cost_train, cost _val, acc_train, acc_val))

accura val = (np.diag(cm v)).sum() / cm v.sum()
print ('Exactitud validacion:\n', accura val)

if accura_val > acc:
acc = accura val
i best =i
true labels, pred labels = sess.run([model.labels, model.prediction],
feed dict={model.input: X test, model
model.keep prob: 1.0})

cm = confusion matrix(true labels, pred labels)
cm = cm.astype('fleoat') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

sess.close ()

# print(classification report(true labels, pred labels))

except KeyboardInterrupt:
pass
return acc,i best,cm
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for

objective (params) :

# Make sure parameters that need to be integers are integers

for parameter name in ['num layers', 'hidden size', 'batch size']:

params [parameter name] = int(params[parameteriname])

hatchgsize = params|['batch size']
dropout = 0.8
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config = {'num layers': params['num layers'], # number of layers of stacked RNN's

'hidden size': params['hidden size'], # memory cells in a layer

'max_grad norm': 5, # maximum gradient norm during training

'batch_size': batch size,

'learning rate': params['learning rate'],
'sl': sl,

'input_number': n inputs,

'num classes': num classes}

epochs = np.floor(batch size * max iterations / N)
print('Train %.0f samples in approximately %d epochs' % (N,

start = timer ()
acc, 1 best, cm = train lstm(config,batch size,dropout)

run time = timer() - start

# Loss must be minimized

loss = 1 - acc

# Write to the csv file ('a' means append)
of connection = open(out file, 'a')

writer = csv.writer (of connection)

epochs) )

writer.writerow([loss, params, i best, run time, cm.tolist()])

# Dictionary with information for evaluation
return {'less': loss, 'params': params,
'best iter': i best,
'train time': run_time, 'status’': STATUS_OK}

time_steps in range(500,1001,100) :
for window in range(100,181,20):

for increment in range (int(time steps / 2), time steps + 1, int(time steps / 2)):

np.random.seed (1234)

print ( Thkhkkhkhkkdhhkhkhk bk hkdhhkhkkdhkhkhhk bk hkdhkhkkhkkhk! )
print ('time-steps:',time steps)

print ('increment:', increment)

print ('window: ', window)

# Set these directories

direc = '../data’

summaries dir = 'summary'

"""Load the data"""

parametric generation(time steps,increment,window)

X train, X val, X test, y train, y val, y test = load own data(direc=direc,

N, sl, n inputs = X train.shape
num_classes = len(np.unique(y_train))
max iterations = 200

# Define the search space
space = {

dataset="signalsVal

'learning rate': hp.loguniform('learning rate', np.log(0.001), np.log(0.2)),

'num layers': hp.quniform('num layers', 1, 3, 1),

'hidden size': hp.quniform('hidden size', 2, 20,
'batch _size': hp.quniform('batch size', 1000, 10000,

# Keep track of results
bayes trials = Trials()

2),

1000)
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# File to save first results

out_file = '../resultsPitting/S2/lstm trials'+' ts'+str(time_steps)+'_a'+str(incre
of connection = open(out file, 'w')

writer = csv.writer (of connection)

# Write the headers to the file

writer.writerow(['loss', 'params',6 'best iter', 'train time','cm'])
ofgponnection.close()

best = fmin(fn = objective, space = space, algo = tpe.suggest,

max evals = MAX EVALS, trials = bayes trials, rstate = np.random.Randc

# Sort the trials with lowest loss (highest AUC) first# Sort t
bayesitrialsgresults = Sorted(bayesitrials.results, key = lambda x: x['loss'])

print (bayes trials results[:2])
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ANEXO C. Codigos de programaciéon para evaluacién del modelo

(Autoria:

Grupo GIDTEC).

print ('Identificacion de los mejores')

tableBest =

pd.DataFrame ()

for time steps in range(500,1001,100):
for window in range (100,181,20):

for increment in range(int (time steps / 2), time steps + 1, int(time steps / 2)):

path = '../resultsPitting/S1/1lstm trials' + '_ts' + str(time_steps) + '_a' + str
results = pd.read csv(path)

results.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)

results.reset index(inplace=True, drop=True)

tableBest = tableBest.append(results.loc[0], ignoreiindeX:True)
tableBest.loc[tableBest.index[-1], 'ts'] = time steps
tableBest.loc[tableBest.index[-1], 'win'] = window
tableBest.loc[tableBest.index[-1], 'inec'] = increment

tableBest.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)

tableBest.reset_index(inplace=True, drop=True)
print (tableBest.head () [['loss', 'ts', 'win', "inc']])

non

print ('Sefiales de vibracidn y espectros')
data = sio.loadmat ('/home/titan/databases/RawData/Raw Data Valve Faults DB 011V0/P1/R1F1L1P1

signal = data['data']['Analog50k'][0][0][0][0][5]
signal = signal[:25000]
time = np.arange(len(signal)) /50000

plt.plot(time,signal,linewidth=0.01)
plt.xlabel ('time (s)')

plt.ylabel ('acceleration (mm/s*2)')
plt.savefig('../results/figVib5.pdf')

T

1/50000

N = signal.shape[0]

print (N)

yf = scipy.fftpack.fft(signal)

xf = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0*T), N/2)

plt.plot(xf, 2.0/N*np.abs(y£[:N//2]1),linewidth=0.01)
plt.ylim([0,0.031)

plt.xlabel ('frequency (hz) ')

plt.ylabel ('amplitude')
plt.savefig('../results/figSpec5.pdf"')

plt.close()

print ('Indicadores de la condicién')
direc = '../data'

dataset="signalsValveCompressor"
datadir = direc + '/' + dataset
with open(datadir+'/train_set.pickle', "rb") as f:

data train, target train = pickle.load(f)

print(data train.shape)
plt.plot(data train[0,:,10],linewidth=0.01,color="'x")
plt.savefig('../results/test.pdf"')

plt.close()

non

print ('Grafica ts')

matrix results = np.zeros((6,10))

i=0

for time steps in range(500,1001,100):

list results = []
for window in range (100,181,20):
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for increment in range (int (time steps / 2), time steps + 1, int(time steps / 2)):
path = '../resultsPitting/S1/lstm trials' + '_ts' + str(time_steps) + '_a' + str
results = pd.read csv(path)
results.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)

results.resetgindex(inplace:True, drop=True)
listgresults.append(results.loc[o, 'loss'])

matrix results[i] = np.array(list_results)
i+4=1

plt.boxplot (matrix results.transpose())
plt.xlabel ('window length')

plt.ylabel ('error')
plt.savefig('../resultsPitting/s1l/window_length.pdf')
plt.close()

plt.close()
print ('Grafica subs length')

matrix results = np.zeros((5,12))

i=0

for window in range (100,181, 20):

list

_results = []

for timegsteps in range(500,1001,100):

for increment in range(int (time steps / 2), time steps + 1, int(time steps / 2)):

path = '../resultsPitting/S1/1lstm trials' + '_ts' + str(time_steps) + '_a' + str
results = pd.read csv(path)
results.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)

results.reset index(inplace=True, drop=True)
listgresults.append(results.loc[o, 'loss'])

matrix results[i] = np.array(list results)

i+=

1

plt.boxplot(matrixgresults.transpose())

plt.xlabel ('subsignal length')

plt.ylabel ('error')
plt.savefig('../resultsPitting/S1/subsignal length.pdf')
plt.close()

print ('Comparaciones')
with open('../resultsPitting/Sl/model results.pickle', "rb") as f:
comparison = pickle.load (f)

comparison = np.flip(comparison,0)
plt.boxplot (comparison.transpose ())
plt.xlabel ('model')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.savefig('../resultsPitting/S1/comparison.pdf"')
plt.close()
print ('Tabla estadisticos')
for i in range (5):
coll = 'LSTM-'+str(i+l)
col2 = round(np.min(comparison[i]), 3)
col3 = round(np.mean (comparison[i]), 3)
cold = round(np.max (comparison[il), 3)
ks = stats.kstest((comparison[i,:]-np.mean(comparison[i,:]))/np.std(comparison(i,:]), 'noz
col5 = round(ks[1],2)
colé = round(np.std(comparison[i]),3)

print(coll,col5, col3, colé, col2, cold, sep=' & ', end="\\\\ \n')

for i in

range (5) :

print ('LSTM-',i+1,sep='"',end=' & ')
for j in range(i+1,5):

tt = stats.ttest ind(comparison[i,:],comparison[j,:],equal var=False)
print (round(tt[1],2),end=' & ')
print ("\\\\")

non

time steps = 48
print('Tabla 1')
for station in range(9):
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ahead = 1
results = pd.read csv('../results/lstm trials'+' ts'+str(time steps)+'_a'+str(ahead)+'_s'+
results.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)

results.reset index(inplace=True, drop=True)

params = ast.literal eval(results.loc[0, 'params']) .copy ()
coll = 'E'+str(station)

c¢o0l2 = round(results.loc[0, 'loss'],3)

col3 = params|['batch _size']

cold = round(params['learning rate'],3)

col5 = params['num layers']

colé = params['hidden size']

col7 = results.loc[0, 'best iter']

col8 = round(results.loc[0, 'train time'],1)

print (coll,col3,cold,colb,col6,col7,col8,col2,sep=" & ',end='\\\\ \n')

print('Tabla 2')
for ahead in range(1,11):
best = 1
for station in range(9):
results file = pd.read csv(
'../results/lstm trials' + '_ts' + str(time_steps) + '_a' + str(ahead) + '_s' + si
results file.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)
results file.reset index(inplace=True, drop=True)
if results_file.loc[0,'loss'] < best:

best = results file.loc[0, 'loss']
results = results_file.head()
s = station

params = ast.literal eval(results.loc[0, 'params'l]) .copy ()
coll = str(ahead)

c¢ol2 = round(results.loc[0, 'loss'], 3)

col3 = params|['batch size']

cold = round(params['learning rate'], 3)

colb = params['num layers']

col6é = params['hidden size']

col7 = results.loc[0, 'best iter']

col8 = round(results.loc[0, 'train time'], 1)

col9 = str(s)

print(coll, col9, col3, cold, col5, col6, col7, colB8, col2, sep=' & ', end='\\\\ \n')

print('Tabla 3')
for station in range(9):
ahead = 1
results = pd.read_csv('../results/lstm_trials'+'_ts'+str(time_steps)+'_a'+str(ahead)+'_s“
results.sort values('loss', ascending=True, inplace=True)
results.reset index(inplace=True, drop=True)

params = ast.literal eval(results.loc[0, 'params']).copy()

coll = 'E'+str(station)

vp = round(results.loc[0, 'cm[0][0]'], 3)
fn = round(results.loc[0, 'em[O0][1]'], 3)
fp = round(results.loc[0, 'ecm[1][0]'], 3)
vn = round(results.loc[0, 'em[1][1]'], 3)

prec = round (vp/ (vp+fp), 3)

recall = round(vp/ (vp+£fn), 3)

f val = round (2*prec*recall/ (prect+recall), 3)

acce = round( (vp+vn) / (vp+vn+fp+fn), 3)
print(coll,vp,fn,fp,vn,prec,recall,f val,acc,sep=' & ', ,end='\\\\ \n')

print('Tabla 4')
for ahead in range(1l,11):
best = 0
for station in range(9):
results file = pd.read csv(

'../results/lstm trials' + ' ts' + str(time steps) + '_a' + str(ahead) + '_s' + st
results file['acc'] = (results file['cm[0][0]']+results file['cm[1][1]']) / (results :
results file.sort values('acc', ascending=False, inplace=True)
results file.reset index(inplace=True, drop=True)



if results file.loc[0,'acc'] > best:
best = results file.loc[0,'acc']

results = results file.head()
s = station

params = ast.literal eval(results.loc[O,

coll = str(ahead)

vp = round(results.loc[0, 'cm[0][0]'],
fn = round(results.loc[0, 'em[O0][1]'],
fp = round(results.loc[0, 'em[1][0]'],
vn = round(results.loc[0, 'em[1][1]'],
prec = round(vp / (vp + £fp), 3)

recall = round(vp / (vp + fn), 3)

3)
3)
3)
3)

'params']) .copy ()

f val = round(2 * prec * recall / (prec + recall), 3)
acc = round((vp + vn) / (vp + vn + fp + fn), 3)

col2 = str(s)

print(coll, col2, vp, fn, fp, vn, prec, recall, f val, acc, sep=' & ', end='\\\\ \n')

print('Grafico 1')

pathFiles = '/home/titan/Dropbox/MaEugenia Omar/PROGRAMA/'

time steps = 48
ahead = 10

list_data = []

list target = []

k =19

nameFile = join(pathFiles, 'R' + str(k) +

df file = pd.read csv(nameFile,index col='Unnamed: 0', parse dates=True)

df prec df file[['Prec 0l',6 'Prec_02',

r.esv')

'Prec 03', 'Prec 04',
'Prec 05','Prec 06',

'Prec 07','Prec 08',6'Prec 09']].resample('H').sum()

df sensor = df file[df file.columns.difference(['Prec 0l1',6 'Prec_02',

'Prec 03','Prec 04',
'Prec 05','Prec 06',

'Prec 07','Prec 08',6 'Prec 09'])].resample('H') .mean()

df per hour = pd.concat([df prec,df sensor],axis=1)
df per hour = df per hour.loc['2016-04-17':'2016-04-19']

df per hour[['Prec 01', 'Prec 02',

'Prec 03', 'Prec 04',
'Prec 05','Prec 06',

'Prec 07','Prec 08', 'Prec 09']].plot(linewidth=0.2)

plt.savefig('../results/iml a.pdf')

df per hour[['Temp 07', 'Temp 08', 'Temp 09']].plot(linewidth=0.2)

plt.savefig('../results/iml b.pdf')

df per hour[['VV_07',6'VV_08',6'VV_09']].plot(linewidth=0.2)

plt.savefig('../results/iml_c.pdf')

df per hour[['Hum 07', 'Hum 08', 'Hum 09']].plot(linewidth=0.2)

plt.savefig('../results/iml_d.pdf')

non
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