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Resumen y Abstract VIi

Resumen

Desarrollo de sistema experto para analisis de fallas en ejes basado en redes neuronales

El presente trabajose trata sobre el desarrollo de un sistema experto basado en redes
neuronales para clasificar modos de falla. En su contenidmenciona los aspectos preliminares
bésicos de antecedentes nacionales e internacionales sobre sistemas expertos para andlisis de
fallas.Ademas, presenta unos aspectdmsicos relacionados con analisis de fallas post mortem
para ejes de maquinaria, y con redes neuronales. Posteriormeriteorpora una metodologia
propuesta para la construccion de tres motores de inferenclzasados @ redes neuronales de
perceptron multicapa, redes neuronales profundas, y redes neuronales recurrentes con capas
de memoriade corto y largo plazo. Dichos motores de inferencia para ser implementados en
un sistema experto paradiagnéstico de modos de falla en ejes.

Posteriormente, se presentan los resultados obtenidate dichos motores de inferencia, al ser
probados con unos casos reales. Un andlisis de resultaddsnde se analiza el desempefio de
estos motores y una comparacion de los mismos; entrellos mismos, y los resultados
obtenidos en los trabajos previos desarrollados en la universidad nacional qué fueron
implementados con motores de inferencia bayesiananferencia clasicay logica difus®onde

se encontrd un impacto negativo relacionado cofa creacién de casos sintéticos en el
desempefio global de los modelos programados. Esto en comparacion con el desempefio de
trabajos previos desarrollados en la Universidad Nacional de Colombia donde se usaron datos
reales para el entrenamiento. Esto siendparticularmente relevante para casosle modos de
falla con bajas frecuencias de aparicion.

En general, los modelos programados presentaron urtasa de aciertos comprendida en un
rango del 40% hasta un maximo de 63%Sin embargo, si se identifico una diferencia en la
calidad de lagrediccionesbasado en la probabilidagoromedio de coincidencia conlos modos
de falla correctos valorados por el criterio humano experto, obteniendo mejoraabsolutas
cercanas en algunos casos al 10%.

Sobre el desempefio de los modelos, puede decirse que tuvieron un mejor comportamiento
global que las redes bayesianas de tipo enumeracion, eliminacion de variablesMetropolis
Hastingsdel documento [3], pero inferiores a la red bayesiananplementada en el documento
[2] considerando las cuatro familias de modos de falléractura, deformacioén, corrosion, y
desgaste.

Finalmente, se presentan unas conclusiones, y recomendaciones) relaciébn con la
metodologia desarrollada, el andlisis de resultados, y los recursos computacional@si
mismo, unos anexos donde se listan las librerias de Python con las cuales se desarroll6 este
proyecto.

Palabras clave: andlisis de fallas, redes neuronales, perceptron multicapa, redes
neuronales profundas, redes neuronales recurrentes, sistema experto .
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Abstract

Development of a neural network -based expert system for shaft failure analysis

This study focuses on the development of an expert system based on neural networks for fault
mode classification. It begins by addressingundamental preliminary aspects, including
national and international background on expert systems for failure analysis. Additionally, it
covers basic concepts related to postortem failure analysis in machinery shafts and neural
networks. Subsequently, aproposed methodology is introduced for constructing three
inference engines based on multilayer perceptron neural networks, deep neural networks,
and recurrent neural networks with long short-term memory layers. These inference engines
are designed to bamplemented in an expert system for diagnosing fault modes in shafts.

Following this, the results obtained from these inference engines are presented, tested using
real-world cases. A results analysis is conducted, evaluating the performance of these engines
and comparing them among themselves, as well as against previousadies conducted at the
National University, which employed Bayesian inference engines, classical inference, and
fuzzy logic. A negative impact was identified concerning the use of synthetic cases on the
overall performance of the programmed models, particlarly when compared to previous
studies at the National University of Colombia that utilized real training data. This was
especially relevant for fault modes with low occurrence frequencies.

Overall, the programmed models achieved an accuracy rate ranging from 40% to a maximum
of 63%. However, a difference in prediction quality was observed based on the average
probability of matching the correct fault modes, as assessed by expémiman judgment, with
absolute improvements in some cases nearing 10%.

Regarding model performance, the neural networks exhibited better overall behavior than the
enumeration-based, variable elimination, and MetropolisHastings Bayesian networks from
reference [3], but underperformed compared to the Bayesian network implemeed in
reference [2], considering the four families of fault modes: fracture, deformation, corrosion,
and wear.

Finally, conclusions and recommendations are provided concerning the developed
methodology, results analysis, and computational resources. Appendices are also included,
listing the Python libraries used in this project.

Keywords: failure analysis, neural networks, multilayer perceptron, deep neural
networks, recurrent neural networks, expert system.



Contenido IX

Contenido

Pag.
[T 1T o PP VI
IS 2= W0 S o [0 = L PSPPSR Xl
LISta e tADIAS ....ueeee i e ————— e ———————————_ XV
Lista de SIMbOIOS Y @DIreVIAtUIraS ........c..ieuiiiiiiiie i i et e XV

[a1deYo [FTeTeilo) o N 1.

1. Enfoque DASICO Y antECEABNIES ........cuiiiiieieiie e e e e e e e e e e anaes 3

1.1  Antecedentes nacionales... S UTURERRR. SO
1.1.1 Inferencia clasica, l6gica dlfusa y redes baye3|anas ST
1.1.2 Algoritmos de redes baye3|anas enumeracion, eI|m|na0|on de varlables y
metropolis-hasting.... .

1.2  Antecedentes mternamonales S -

1.3  Planteamiento del problema .

1.4  Objetivos... .
1.4.1 Objetivos especmcos

2 Y/ - 1o o I8 (=T ] o o T PP 11

2.1  Andlisis de fallas en componentes MECANICOS...........eeeee.. e oo eeeenssssss o L1
2.1.1 Fallas POr COMTOSION......cccciuurereeses o« s e e s s s 255222222 s« 2500002« L1
2.1.2 Fallas por defOrMACION............eiiiiiees i e e s 2444221+ s 150
2.1.3 Fallas POr AESOASLE..........uveieeieees o st o 544+ + 411+ s 552222110
2.1.4 Fallas por fraCtura............cooouueee o eeeeeieeees

2.2 Inteligencia artificial..
2.2.1 Redes neuronales .
2.2.1.1Elementos de una red neuronal . :
2.2.2 Redes neuronales perceptron multlcapq MLP PP RRTTPRRRRRPRRTNG | O I8
2.2.3 Redes neuronales profundag DNN... 31
2.2.4 Redes neuronales recurrenteg RNN LSTM31

2.3 SISIEMAS EXPEITOS. ... uvevreereeeeee s s s e e e s £+ 222551555 5 s 555552211111 Y S e

3. MEtOUOIOGIA 1..iviieeiee e e e ———— e —————— 35
3.1 Disefio metodoldgico.............. e eree e e e ————————1 D
3.2  Organizacion de la |nformaC|on para eI entrenam|ento crrrrrreeee e s e S Lo

3.2.1 Preprocesamiento y procesamiento de datas... e 12 e e e e e e e DD
3.3  Seleccién de arquitecturas neuronales adecuadas X
3.4  Disefio preliminar de los motores de inferencia..................... e b3

3.4.1 Planteamiento del modelo MLE.....................c. U 1 18

3.4.2 Planteamiento del modelo DNN...........cc..uvvves e e eeeeeeeens s o s eeeeeeeeee e i@

3.4.3 Planteamiento del modelo RNNLSTM.......ccooiiiiiiie e e eeneeeese e s« A
3.5 Optimizacion y entrenamiento de los algorltmos45

3.5.1 Metodologia de la optimizacion... : SRR

3.5.2 Optimizacion y entrenamiento de Ios modelos MLE DNN LSTM .................... 48...




X Desarrollo de un sistema experto basado en redes neuronal
para clasificar modos de falla en eje

3.5.2.1Mejor combinacion de hiperparametros del modelo MLP.................... commme.. 49
3.5.3 Optimizacion y entrenamiento del modelo DNNL...............o.ee o sceveeeeeenemddhn.
3.5.4 Optimizacién y entrenamiento del modelo LSTM..............c.co e cvvvveeeee...800
3.6 Mejores combinaciones de hiperparametros obtenidos..................... commeeeo.....66..
3.7 Implementacién del motor de inferencia en la interfaz grafica..................... o 87
3.8  Construccion del SIStemMa EXPErtQ............coo.ueee o eeeeeeenesnes s e eeeeenssees Ol
3.8.1 Implementacion de la interfaz grafiCa............cueveee e e e evveeee s s s o002 08,

Y = LT U 1 7= o [ 1= 73
4.1 Predicciones del sistema experto.... e 2222222222 o 1555022222+« 2 snd Zhes
4.1.1 Resumen de los resultados del modelo MLP R A° |
4.1.2 Resumen de los resultados del modelo DNN79
4.1.3 Resumen de los resultados del modelo LSTM..........ccuuiiiv e e eeee e s a9

5. ANAlISIS A€ reSUIAUOS . ...ivuiiiiiiei it et e e s s e e e e e e aneenaes 81
5.1 Comparacion de los modelos implementadas................... e veeee e e 3D
5.2  Validacion de resultados del SiStema eXPerto..............c...e s ceeeeeeneees s QO

5.2.1 Matriz de confusion de cada MOTEID.............couee s o 2 O
5.3 Comparacion con l0s trabajos anteriores..................... s eeeeeeneeeess s oo oo D20

6. Conclusiones y reCoMENdACIONES ..........ccviiuiriiiiin et e et eee e et s e aaeees 95
6.1 Conclusiones... e ettt et et — 1222+ + 5+ ¢+ s £ 444144 4244+ st £ 555555555511 5 rstrnnnns <O
6.2 Recomendamones . -95..
A. AneonL|brer|asPythonusadas 88888888888888888888938888

B. Anexo B: Informaciénprocesada 8 8 8 888 888888888888 881838888
C. Anexo C: Ejemplode la optimizacién de hiperpardmetros 88 8 8 8 8 8 8 8188

BIblOGIafia . ..eeieie i ————— e ————————————— 109



Contenido XI

Lista de figuras

Pag.
Figura 2-1: Diagrama de bloques basico de un analisis de fallas..................commmmmrrrn. 12.
Figura 2-2: Diagrama para clasificacion de tipos de fallas.... e nnnnnnenee sl e
Figura 2-3: Diagrama general de clasificacion para famlllas de modos de falla............. 13..
Figura 2-4: Diagrama de modos de falla comunes en gjes.................ee v veeeeeenveeend
Figura 2-5: Representacién de modos de falla generales macroscoépicos por corrosion en
metales. e — 1115555551 & TT————— £ 1155115555 ¢ s £ £ 114444 4 4+ s 5 555 155515505 LD 1100
Figura 2-6: Representacién de modos de falla generales microscopicos por corrosion en
metales. e — 1115555555 & TT————— £ 1155155155 ¢ s £ 414 444 4 4+ s 5 555 555515505 LD 1100
Figura 2-7: Diagrama de clasificacién para modos de falla por corrosion en gjes......... 16.
Figura 2-8: Diagrama de clasificacion para modos de falla por deformacién en ejes....16
Figura 2-9: Diagrama de clasificacion para modos de falla por desgaste en gjes.......... 17.
Figura 2-10: Representacion de caracteristicas topogréaficas en una superficie de
fractura. S
Figura 2-11: Modos de carga baswos y sus tlpos de fractura en fallas de €jes.......... 20.
Figura 2-12: Representacion de concentradores de esfuerzo y campos de esfuerza20
Figura 2-13: Diagrama de clasificacion para modos de falla por fractura en gjes......21
Figura 2-14: Incidencia de los concentradores de esfuerzo y la intensidad del esfuerzo
en ejes con cargas de flexion unidireccionales... s 122 v v e e v enes Bl
Figura 2-15: Orientacién de superficies de fractura por fatlga en funC|on del modo de
Lor=T o = I=1 o] o= Lo o TR PRRPPPRD .. 1
Figura 2-16: Representacion de las entradas, las capas, y salidas de una red neuro?al
Figura 2-17: Representacion esquematica de una arquitectura general MLP............ 31.
Figura 2-18: Representacion esquematica de una arquitectura general DNN............. 31.
Figura 2-19: Representacion esquematica de una célula LSTM.............coo.. o o 32
Figura 3-1: Representacion general en blogues del sistema requerido.................... 36

Figura 3-2: Esquema de disefio metodoldgico para el desarrollo de un sistema expert87
Figura 3-3: Distribucion de los modos de falla del conjunto de datos (ver lista de simbolos

y abreviaturas al inicio del documento).... TP .S
Figura 3-4: Distribucion de los modos de faIIa del conjunto de datos smtetlcos def|n|t|vo
(ver lista de simbolos y abreviaturas al inicio del documento)..................e. o e eeeeeen b,
Figura 3-5: Disefio preliminar de la arquitectura MLP..................c...r v veveeeeeeee e sl
Figura 3-6: Disefio preliminar de la arquitectura DNN..............ccooouer s evveeee s e il
Figura 3-7: Disefio preliminar de la arquitectura LSTM —02%

Figura 3-8: Comportamiento de la exactitud y la perdlda en eI entrenamiento y Ia
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes del

OAAOAES..QEUAA.. SRS SSRTRRRRRR” L B



XIl Desarrollo de un sistema experto basado en redes neuronal
para clasificar modos de falla en eje

Figura 3-9: Comportamiento de la exactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes del

OAAOAR.QEUASL.. I RN -1 Y
Figura 3-10: Com portamlento dela exactltud y Ia perdlda en eI entrenamlento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes del
OAAOA B4 QELAA.. I (o
Figura 3-11: Com portamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la

validacion para la optimizacion de hlperparametros en el modelo MLP en cinco lotes del

OAAOAE280EUAA.. e DL
Figura 3-12: Dispersién de Ia exactltud y valldaC|on para cada pllegue de Ios dlstlntos
O A A OA Burafeddloftimizacion de hiper parametros del modelo MLP........................ 51
Figura 3-13:  Evaluacion del desempefio de 16d A A O A EntrébatitsAdsado en la
exactitud y pérdida para el modelo MLP... - - .
Figura 3-14: Dispersion de la exactltud y Ia perdlda en Ia valldaC|on cruzada para cada
particion del mejor O A A O A En eOriodeld BILP... e B3
Figura 3-15: Distribucion de la exactitud global en Ia valldaC|on para eI modelo MLP de
los mejores hiperparametros seleccionados... D3

Figura 3-16: Tendencia de la exactitud y Ia perdlda en etapa de entrenamlento y
validacion para el modelo MLP final entrenado con la mejor combinacion de
hiperparametros. .. . " SRRt - I
Figura 3-17: Com portamlento de Ia exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo DNN en cinco lotes del
OAAOAE6. QEUAA.. S e BB
Figura 3-18: Com portamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la
validacion para la optimizacién de hiperparametros en el modelo DNN en cinco lotes del
OAAOAB2 QEUAA.. S BB
Figura 3-19: Com portamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamlento y la

validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo DNN en cinco lotes del

OAAOA B4 QEUAA.. S viern 06
Figura 3-20: Com portamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo DNN en cinco lotes del

OAAOAB280QEUAA.. S e B8
Figura 3-21: Dispersion de Ia exactltud y valldaC|on para cada pllegue de Ios dlstlntos
O A A O A Bura@ddaoftimizacion de hiper parametros del modelo DNN....................... 57
Figura 3-22:  Evaluacion del desempefio de 10® A A O A EntrébatitsAdsado en la
exactitud y pérdida para el modelo DNN... —1e
Figura 3-23: Dispersion de la exactltud y Ia perdlda en Ia valldaC|on cruzada para cada
particion del mejor O A A O A En eOriotield BNN.. veenn B9,
Figura 3-24: Distribucion de la exactitud global en Ia valldaC|on para eI modelo DNN de
los mejoreshiperparametros seleccionados... SRR 510 B

Figura 3-25: Tendencia de la exactitud y Ia perdlda en etapa de entrenamiento y
validacién para el modelo DNN final entrenado con la mejor combinacion de
NIPEIPATAMEIIOS. ... ..eiiiiiiiieei e s e 2222+ 4442 s 5555222222+ +« s 100400



Contenido X1

Figura 3-26: Comportamiento de la exactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo LSTM en cinco lotes del
OAAOAH6. QEUAG.. e BLL
Figura 3-27: Com portamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamlento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo LSTM en cinco lotes del
OAAOAB2 QEUAL.. ceeeenBLL.
Figura 3-28: omportamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo LSTM en cinco lotes del
OAAOA B4 QEUAG.. — RN - 7.3
Figura 3-29: Comportamlento de la exactltud y Ia perdlda en eI entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo LSTM en cinco lotes del
C)AAC)A EEZSOE qu S 2.

T A s oA~ N

Figura 3-31: Evaluacion del desempefio de l10® A A O A Entréh&losAasado en la
exactitud y pérdida para el modelo LSTM... Y
Figura 3-32: Dispersion de la exactltud y Ia perdIda en Ia valldaC|on cruzada para cada
particion del mejor O A A O A En elOrodeld BSTM... e BB,
Figura 3-33: Distribucion de la exactitud gIobaI en Ia vallda0|on para eI modelo LSTM de
los mejores hiperparametros seleccionados... reeees BB
Figura 3-34: Tendencia de la exactitud y Ia perdlda en etapa de entrenamlento y

validacion para el modelo LSTM final entrenado con la mejor combinacion de

hiperparametros. .............. . ceeenn BB
Figura 3-35: Secmones de cuestionario interactivo para recolecmon de caracteristicas de
falla. et e eeeeeeeeeaanne et —— 44444+ 4+ 4 T 1111555554 ¢ s £ £+ £ 444411 11 1 1 e 5550012 D D
Figura 3-36: Seccidn de comprobacién de respuestas y almacenamiento de informacion.
Figura 3-37: Seccién de comprobacién de respuestas y almacenamiento de informacion.
A0,

Figura4-1: Resultados motores de inferencia de arquitectura fija para el caso 30........76
Figura 4-2: Resultados motores de inferencia de arquitectura variable para el caso 3076

Figura5-1: MejoresO A A O A Bel nibBeld ARN de arquitectura fija y variable............ 83
Figura 5-2: Entrenamientos de los mejores modelos DNN de arquitectura fija y variablé4
Figura 5-3: Matriz de confusion del modelo MLP de arquitectura fija.................... w88
Figura 5-4: Matriz de confusion del modelo MLP de arquitectura variable..................... 88....
Figura 5-5: Matriz de confusion del modelo DNN de arquitectura fija...................oe B9
Figura 5-6: Matriz de confusion del modelo DNN de arquitectura variable.................... 89....
Figura 5-7: Matriz de confusiéon del modelo LSTM de arquitectura fija..........cccceee et 89

Figura 5-8: Matriz de confusion del modelo LSTM de arquitectura variable................... QQ...



Contenido XIV

Lista de tablas

Pag.
Tabla 2-1: Tipos de los modelos en inteligencia artificial segin como aprenden......... 25,
Tabla 2-2: Categorias de los hiperparametros de las redes y su descripcion............... 29...
Tabla 3-1: Conjunto de casos clasificados por modo de falla 'y su frecuencia (ver lista de
simbolos y abreviaturas al inicio del documento)... o381

Tabla 3-2: Frecuencia de aparicion de las caracteristicas asomadas aI modo de faIIa
AOAAOOOA PI O Al OQIAGEEI.... EAQECA. A EL.ABESK0.O
Tabla 3-3: Ventajas y desventajas de algoritmos de clasificacion por redes neuronale$2

Tabla 3-4: Mejores hiperparametros encontrados... 1)
Tabla 4-2: Frecuencias de acierto para el sistema experto de arqwtectura fua comparado
con el experto humano... —
Tabla 4-3: Frecuenuas de aC|erto para eI S|stema experto de arqunectura varlable
comparado con el experto humana... S
Tabla4-4: Casos acertados correctamente y Ia exactltud de pred|c0|on para cada modelo
Tabla 4-5: Casos no clasificados correctamente y el modo de falla de la prediccion para
cada modelo .. RS £ S T
Tabla 5-1: AnaI|S|s de hlperparametros im plementados en eI sistema experto ............ 82.
Tabla5-2: Comparacion del desempefio de los modelos implementados..................... 85....
Tabla 5-3: indices de validacion de los motores de inferencia basado en redes neuronales
implementados.................. w90
Tabla 5-4: |nd|ces de valldaC|on de Ios motores de |nferenC|a baye5|ana de [2] y. [3] 92
Tabla Anexo A-1: Versiones de las librerias al momento de generar los cédigas........... 1.

Tabla Anexo B-2: Tabla de frecuencias de las combinaciones de sintomas con sus
respectivos modos de falla pardos 280 casos de entrenamiento (ver lista de simbolos 'y
abreviaturas al inicio del documento)... w02
Tabla Anexo B-3: Tabla de casos reales de prueba para Ios motores de |nferenC|a (ver lista
de simbolos y abreviaturas al inicio del dOCUMENLO).............ocuver s eeeeveee e . LO3



Contenido

XV

Lista de simbolos y abreviaturas

Abreviaturas para los modos de falla

Abreviatura

Término

fdff
tdf
twdf
fddf
bfb
thf
sccub
tscc
bcf
tcf
bff
tff
tffss
pc
ur
dkws
abw
adw

Fractura ddctil a flexion

Fractura ductil a torsidn

Fractura ddctil en pared delgada a flexion
Fractura ductil en pared delgada a torsién
Fractura fragil a flexion

Fractura fragil a torsion

Fractura por corrosion esfuerzo a flexién
Fractura por corrosion esfuerzo a torsién
Fractura por corrosion fatiga a flexién
Fractura por corrosion fatiga a torsiéon
Fractura por fatiga a flexion

Fractura por fatiga a torsion

Fractura por fatiga a torsién en concentradores de esfuerzo

Corrosion por picadura
Corrosion uniforme

Dafio en estrias o chavetero
Desgaste abrasivo
Desgaste adhesivo

sf Fatiga superficial

bpf
tpf
lu
sbub
sbut

Abreviaturas para caracteristicas de lasfallas

Abreviatura

Flujo plastico a flexién
Flujo plastico a torsion
Ludimiento

Pandeo de lamina a flexion
Pandeo ddamina a torsién

Término

mPa

Marcas de playa

mRa Marcas radiales
mRc Marchas Ratchet
aGr Apariencia granular

aTe
aFd

Apariencia tersa
Apariencia desgarrada o fibrosa

dzft Superficie de fractura con dos zonas de diferente textura
fTr Fractura transversal
fD45 Fractura diagonal a 45° o inicio longitudinal
fPe45 Fractura transversal con grietas radiales a 45° en unién
dPdre Deformacion plastica en direcciongentido de la rotacion
sDef Sin deformacién plastica
rCo Residuos de corrosion
aCo Ambiente corrosivo en operacion
tCo Torque constante en operacién
Tva Torque variable en operacién
dPfd Deformacién plastica a flexién o doblado
ePg Eje macizo dubular de pared gruesa
ePd Eje tubular de pared delgada
aBr Aspecto abrillantado
dHo Dafio homogéneo
dLo Dafio localizado



XVI Desarrollo de un sistema experto basado en redes neuronal
para clasificar modos de falla en eje

Abreviatura Término
dEcd Deformacidn en estrias, o chaveteros; o adelgazamiento en dientes
gSu Grietas superficiales
sFr Hay separacion en dosmas piezas del eje
mSf Modificacion superficial
pLc Picaduras localizadas
rSu Rayones superficiales
rCdc Residuos de corrosion, depésitos o cambios de color
eFu Signos de fusidn de material en el eje, o de alta temperatura
tArr Transferencia de material o arrastre
ZP Zona de ajuste prieto

Abreviaturas para los criterios de validacion
Abreviatura Término
iAp indice de acuerdo entre humanos
k Indice kappa
kw Indice kappa ponderado
iAr Relacion de indice de acuerdo
S indice de sensibilidad
fn Indice de falsos negativos
E indice de especificidad
P+ Indice predictivo positivo
P- indice predictivo negativo
ROC Area bajo la curva




Introducciodn

Dentro de la Universidad Nacional de Colombia se han desarrollado previamenteunos
trabajos [2], y [3], donde se implementaron motores de inferencia bayesiananferencia
clasica.e inferencia por légica difusgara el analisis de fallas en ejes de maquinarién dichos
trabajos se identifico el potencial de la inteligencia artificial para clasificar modos de falp@st
mortem en ejes con un nivel dexactitud variable en un rango entreel 70% y el 100%.

En aras de continuar corel desarrollo de sistemas de este tipge consultaron documentos
académicosrelacionados con el andlisis de fallas, e implementacion de algoritmos de
inteligencia artificial para hacer estos analisisDonde se identificé un amplio espectro de
distintos sistemas Sin embargo, ninguno de los documentos analizados presentaba un alcance
enfocado al analisis de fallas post mortensiendo asi, este trabajpretende implementar tres
motores de inferencia independientes, donde cada uno de ellos estd basado en sede
neuronales de distinto tipo, la implementacion de una interfaz grafica para configurar un
sistema experto, y la comparacién del desempefio de los tres modelos distintos, y la
comparacion entrelos modelos de inferencia bayesiana presentados en los trabajos [2], y [3].

El presente documento presenta un marco teérico dsico para el desarrollo de un sistema
experto en clasificaciéon de modos de falla para ejes de maquinarian este caso, basado en
redes neuronales. Particularmentese plantearon disefios de algoritmos de perceptrén
multicapa, redes neuronales profundas, y redes neuronales recurrentépo LSTM.

En el marco teédrico se delimitan unas familias demodos de falla asociados con ejes de
magquinaria. Donde se establece las familias de modos de falla comunes para este tipo de
elementos. Estas familias de modos de falla estan asociadas con fractura, desgaste, corrosion,
y deformacién. Cada una de estas familias tiene sus propggdivisiones, donde puede llegar

a darse combinaciones sinérgicas entre distintos mecanismds falla asociados a modos de
falla en particular.

Dentro del marco tedrico, también se presenta una introduccion a la composicién de las redes
neuronales, la naturaleza de su funcionamiento, y los tipos particulares de redes neuronales
implementadas para el desarrollo del sistema expertpresentado acaTambién una breve
descripcionde los sistemas expertos, sus alcances y limitaciones.

Metodoldgicamente, se presentalos pasospropuestospara el desarrollo del sistema experto.
Empezado pora organizacion de la informacioénParticularmente, en este trabajo se partio de
una matriz donde se establecieron 32 caracteristicas independientes asociadas a modos de
falla. La combinacion de cada una de dichas caracteristicas estaba asoceda total de 24
modos de falla. El conjunto de casos con los cuales se parti6 al inicio de este trabajo estaba
compuesto por 280 casos, con 24 modos de falla distintos. En ese sent&laistema experto
propuesto esta limitado por ese universo de casos.

Sin embargo,dichos 280 casosno se encontraban listados individualmente. De hecho, se
obtuvieron de una matriz de frecuenciaselativas. Es decir, para un nimero determinado de
casos asociados a un modo de falla particular, se identificaron las frecuencias relativas de cada
una de las caracteristicas asociadas a dicho modo de falla particular. En funcion de eso,
metodolégicamente se calculd laprobabilidad de ocurrencia de cada caracteristica para
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determinar asi la ocurrencia o no de cada caracteristica individual. De manepae,como datos

de origen, se crearon 1032 casosintéticos individuales basados en la probabilidad de
ocurrencia de una caracteristica relativa a cada modo de fallRaa evitar desbalances
asociados a bajas ocurrencias de modos de falla, se decitdmalizar todos los modos de falla
al nimero maximode ocurrencias del modo de falla mas frecuente (43 casos).

La metodologiacontindadefiniendo unas arquitecturas fijagnumero de capas fijo)y variables

(nimero de capas variable)de las redes neuronales prpuestas. En donde, se definiGna

estrategia para optimizacion de hiperparametros basada en busqueda aleatoria, y validacion

cruzada. Los hiperparametros qué se buscaron optimizar fueno nimero de neuronas,

funciones de activacion@iropoutdo desconexion aleatoriatasa de aprendizaje, DA A OAEE OEUAO®G

Posterior a la obtencién de losresultados de la optimizacion de hiperparametros se
entrenaron los modelos 6ptimos encontrados.Dichos modelos Optimos encontrados
conformaronlos motores de inferencia integradosa unainterfaz grafica qué permite recopilar
informacion desde un usuario,sobre las 32 caracteristicas de fallaPosterior a la recoleccion
de dicha informacion, elsistema experto proporciona como resultados la probabilidad de
ocurrencia de un modo de falla, listand@l conjunto de los 24 modos de falla, y la respectiva
probabilidad asociada a cada modo de falla.

Luego, una seccion de analisis de resultados, en donddrsdica qué computacionalmente, no

se evidencié beneficio aparente o significativo en el robustecimiento de la busqueda de
hiperpardmetros. Por su parte los tres tipos de redes neuronales distintas nmostraron una
diferencia significativa en cuento a su desempefigjurante las etapas de validacion, y
entrenamiento. Sin embargo, ya en las pruebas con caos reales, mostraron diferencias en su
asertividad.

Por Ultimo, se tienen las conclusiones y recomendaciones en donde, se presentanos
hallazgas relacionados con el analisis de resultados, asi como unas recomendaciones asociadas
con la implementacién computacional,d parte metodoldgica, y los resultados obtenidos.

1EIOA A @K Bnéd e optimiz6 propiamente como un hiper pardmetro a buscar. Sin embargse
probaron todos los modelos con distintos tamafios para identificacual era el tamafio 6ptimo. Por otro
lado, para las arquitecturas variables, a los hiperparametros mencionadéambién se agreg6 el nimero
de capas.
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El contexto industrial colombiano suele tener un enfoque reactivo en relaciébn con el
entendimiento de las fallas presentadas en elementos mecanicos. Es poco uieghr hacer
procesos de ingenieria inversa, o inclusive pruebas de laboratorjensayos destructivos, y no
destructivos) para diagnosticar con rigurosidad los modos de falla que se presentan en
diversos componentes mecanicos.

Particularmente, los ejes de transmision de potencia suelen ser elementos de alto costpor

lo tanto, las fallasde estos pueden significar pérdidas econdémicas significativas para una
empresa. Considerando el ambitode la industria nacional, los analisis de fallaspara
determinar las casusas raices fisicasp siempre sonalternativas viables

Si bien es cierto quéson muchos los casos de andlisis de fallas dilggan a los laboratorios,
estos casos siguen siendo una fraccifmequefia del total de las fallas que se presentan el
escenario nacional De existir sistemas expertos para apoyar enla identificacion de
diagnosticos acertados paralos modos de fallaeste numero de fallas no diagnosticadas podria
reducirse significativamente.

Para llegar a es punto, se considera necesario entendegué son los sistemas expertosLos
sistemas expertos,son algoritmos programados por algun tipo inteligencia artificial (I6gica
difusa, inferencia clasica, redes bayesianas, redes neuronales, etEptos sistemascOmo
minimo cuentan con i) una informacién base (base de datos)i) un o unosmotores de
inferencia (algoritmos de programacion); y;iii) una interfaz graficao de usuario[4] [50].

Asi, los sistemas expertopermiten recibir una informacion de un usuario, procesa dicha
informacion del usuario, y pueden emitir unos resultados quéservirian de guiaen un proceso
de toma de decisiones. De no existir un sistema experto, estos resultad@sian obtenidos
Unicamentede personas competentes y/o expertas en la tematica particulagué no siempre
estan disponibles

Algunos gemplos de sistemas expertogn distintas areas del conocimientpueden ser:MY CIN

(sistema de diagndstico médicodesarrollado en los afiosp wx Td O BDAOA AEACI
enfermedades infecciosas y recomendar tratamientos antibioticsPROSPECTO@istema
desarrollado para la industria extractivistay la exploracion de yacimientos qué se basa en

datos geoldgico¥; y, DENDRAIlgue es unsistema experto para asistencia efa identificacion

de estructuras moleculares desconocidas, y que se basadatos de espectrometriade masas

[50].

1.1 Antecedentes nacionales

A nivel institucional, en la Universidad Nacional de Colombia, en la Sede Boga@ han
desarrollado distintas metodologias pargorobar sistemas expertos en el campo de andlisis de
fallas de componentes mecanicos.
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1.1.1 Inferencia clasica, | 6gica difusa, y redes bayesianas

En el afio 2013, MorenegGomez R] desarrollé un sistema experto para diagnosticar fallas en
componentes mecanicoggenerales En este trabajo, semplementaron tres motores de
inferencia: inferencia clasica, inferencia por logica difusa, e inferencia por redes bayesianas. El
proposito de estos motores se cenér en la evaluacion de fallas relacionadas con fractura,
deformacion (flujo plastico), desgaste, y corrosion,

Segun los resultados de Moren@dmez, el motor de inferencia clasica para el andlisis de
desgaste, corrosion, y flujo plasticotuvo unindice de acuerdadel oscilante entre el 70100%,
un indice kappa oscilante entre 62-100%, una sensibilidad entre el 75100%, y un ROC entre
83,1-100%. Esto corresponde a una concordanciadecuadaentre el resultado del sistema
experto, y las conclusiones de un experto human&in embargo, en el caso del andlisis de
fractura, tuvo un indice de acuerdo de87.5%, y ura kappa de30,1%, una sensibilidad de
36.4%, y un ROC d67.0% lo queindica una alta varianza entre einotor de inferencia clasica,

y el criterio del experto humano[2].

Para el caso demotor de inferencia delégica difusa Para el andlisis de desgaste, corrosion, y
flujo plastico; tuvo uncomportamiento superior al motor de inferencia clasica en relacion con
el indice de acuerdode 100%, un indice kappade 100%, una sensibilidad de 100%, y el ROC
de 100%. Sin embargo, en el caso del andlisis de fractusa, presentd una mejoraonun indice
de acuerdo de50%, y una kappa det2.6%, una sensibilidad de46.4%, y un ROC dé9.1% lo
gue indicaun desempefio superioren comparacion corel motor de inferencia clasicd2].

Finalmente, Moreno-Gomez implementd un motor de redes bayesianaPara el andlisis de
desgaste, corrosion, y flujo plastico; tuvo un comportamientiméntico al motor de inferencia
por logica difusa Sin embargo, en el caso del andlisis de fractui@s resultados mostraron una
mejora significativa conun indice de acuerdo de87.5%, y una kappa de84.1%, una
sensibilidad de 88.3%, y un ROC de€92.9% lo que indica una mejoraconsiderable en
comparacion conlos dos motores de inferencia descritos previamentg2] .

Entérminos generalesgl motor de inferencia por redes bayesianase destaco por ser la mejor
alternativa para funcionar como un sistema experto.

De acuerdo con los resultados obtenidos por MorerR@Omez se encontré interesante el
desarrollo de un modelobasado en inferencia por redes bayesianakn el afio 2019 Mappe-

Rojas B] presentd un desarrollo con tres algoritmos distintos de inferencia bayesiangara

formar un sistema experto de analisis denodos de falla. Particularmente en este caspara

ejes de transmision de potencia.

1.1.2 Algoritmos der edes bayesianas: enumeracion, eliminacion de
variables, y metrépolis -hasting

El trabajo desarrollado por MappeRojas [3], consisti6 enevaluar el desempefio de la
inferencia bayesiana implementada como un sistema expertba mision de este sistemasla
identificacion de modos de falla en ejesEste sistema experto comparatres motores de
inferencia: dos métodos exactos (enumeracion y eliminacién de variables) y un método
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aproximado (Metropolis-Hastings). Este trabajo evalw nuevamente las fallas clasificadas
como: fractura, deformacion(flujo plastico), desgaste, y corrosion.

Segun los resultados delicho trabajo, el motor de inferencia exacta por enumeracion para el
andlisis de desgaste, corrosion, y flujo plastico; tuvo un indice de acue@7%, un indice
kappa60.6%, una sensibilidad det5.3%, y un ROQC0.8%. Esto corresponde a una
concordancia aceptable entre el resultado del sistema experto, y las conclusiones de un
experto humano. Sin embargo, en el caso del analisis de fractura, tuvo un indice de acuerdo
de 53.6%, y un indice kappa dd6.9%, una sensibilidad d&9.8%, yun ROC d&1.4%, lo que
indica una alta varianza entre el motor de inferencia por enumeracion, y el criterio del experto
humano([3].

Para el caso del motor denferencia exactapor eliminacion de variables En el andlisis de
desgaste, corrosion, ydeformacion; tuvo un comportamiento con el indice de acuerdo de
64.7%, un indice kappa de 60.6%, una sensibilidad de 45.3%, y el ROC de 70.8%. Sin embargo,
en el caso del andlisis de fractura, se present6é un indice de acuerdo de 53.6%, un indice kappa
de 46.9%, una ensibilidad de 29.8%, y un ROC de 51.4{3].

Finalmente, Mappe-Rojas implementé un motor de inferencia aproximada basado en
Metropolis-Hastings en este caso particularcon un algoritmo optimizado para variables
binarias, conocido coma®" ET AOU Ii.Fa@llafilisis deQlésgaste, corrosion, y flujo
plastico; la mejor combinacion de iteraciones Bm 500-3000) tuvo un comportamiento con un
indice de acuerdo de56.2%, un indice kappa d&2.1%, una sensibilidad de43%, y un ROC de
69.8%. Sin embargo, en el caso del analisis de fractula,mejor combinacién de iteraciones
(Bm 500-1000) indico un indice de acuerdo de 50.0%, un indice kappa de 2%, una
sensibilidad de %.3%, y un ROC d&4.3% [3].

1.2 Antecedentes internacionales

Los sistemas expertos programados por redes neuronales tienen la facultad de aprender
conceptos nuevos e incorporarlos alos andlisis que estos realizan Lo anterior, en
contraposicion conotros sistemas de inteligencia artificial como lo son las reddsayesianas,
sistemas de logica difusa y sistemas de inferencia clasicos.

Las redes neuronales no obedecen a procesos probabilisticos o rutas de trabajo de respuestas
condicionales.Por el contrario, las redes neuronalesesinspiran en el funcionamientode las
neuronas y sus redes cerebralesPor otro lado, en el campo del andlisis de fallas de
componentes mecanicos, la evaluacion de condiciones de faltagede establecerse cobase

en preguntas acertadasy asies posible identificar el modo defalla post mortent en un
elemento mecanico.

En la revision bibliografica,el documentode los autores Samantdalushi [20], presento tres
algoritmos diferentes de redes neuronales artificiales ANN; (1) perceptron multicapa, funcion

2 La condicion post mortem indica que el elemento mecanicdalld, o perdido su capacidad funcionalEs
decir, la piezase encuentra: rotao fracturada, deformada, corroida, desgastada) otras alteraciones
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de base radial (RBF), red neuronal probabilistica (PNNDPichas redes, configuradas paréa
deteccion de fallas en rodamientosn servicio. Estas redes toman unas sefialesde vibracion
en el dominio del tempoenmaquinaria rotativa enrodamientos buenos, ydefectuososDichas
sefiales se usan comsefal de entrada a cada unde los algoritmos, y pueden reconocerun
estado normal yun estado de falla. Los resultados experimentalesiemostraron que los
criterios de evaluacion son buena fuente de informacién para programar las redes neuronales.

Por otro lado, Saravan, 201022] propone un método de diagnoéstico de fallas partienes de
engranajes, utilizando una red neuronal artificial yin O0 OT @ET A1l O0O0PDBPI 00
(PSVM)caracteristicosde onda corta.El documento menciona laclasificacion delos vectores
caracteristicos de coeficientes de onda corta (wavelet) de Morlet usando el algoritmo J48
También indica que &s caracteristicas predominantes se usan consefial dealimentacion
para el entrenamiento dela ANN y el PSVMCon esto, compra su asertividad relativa en
clasificacion de fallas emn tren de engranajes conicos.

Otro documento, especificamente el diws autores Chen, Zhoy12], presenta un modeloque
delimita la 6rbita de rotacibnenun eje Se basa&n lascaracteristicas geométricas compresivas
(CGC)y PNN para el diagnéstico de fallas enaquinariade generacién hidraulicasPara dicha
delimitacion, usa tres modelos matematicosque representanla 6rbita de eje. Estos estan
basados en variables; estructura, region y fronter&ichos modelos séncorporan en un Unico
modelo con un vector de caracteristicas que se integra con informacion obtenida por
reconocimiento de imagems. La red neuronalactiacomo clasificador de fallasLos resultados
empiricos aplicados en 800 muestrasreflejaron resultados adeaiados en el diagnostico de
fallas para unidades de generacion hidraulica

Por otro lado, el documento presentado pokVang, Lu, 1] presentan una metodologiade

OAAQDI C

diagnésticode ippODAOOEATI A Ox AOI | DOEI EUAOEI (PSGSENDAA OAT AA

procesa dichadas sefialesde vibracionpara generarvectores de caracteristicas individuales
conunas sefiales deunos (peso®los cuales se ordenaren una matriz luego de aplicar una

transformacion lineal. %1 1 7 O13/M1T C/OA A® 6 Al O ASVDs sk Aglich Bith© EOQET T 6

matriz. Este documento incluye pruebas experimentales comparativas que indican una
efectividad para diagnosticar fallas en maquinaria rotativa. Incluyendo variaciones en las
condiciones de trabajo y diferentes grados de severidad.

Ahora bien,el documentodesarrollado porLiu, Zhou, R3] presenta una red neuronal artificial
recurrente (RNN) para diagnoéstico de fallas en rodamientokared indicada se clasifica como
un Guutoencoden En esta metodologialas respuestas oscilatorias asociadas a distintas
frecuenciasvibracionales enlos rodamientos se predicen a partir dela unidad recurrente
cerrada (GRU) basada ean Guutoencodebpara reduccion de ruidono lineal. Los resultados
reportados por este documentomuestran que el método alcanza umasertividad adecuada
siendo robusto y preciso.

Otro articulo revisado,especificamenteel documento Hoang, Kang,26] propone un método
de diagnostico de fallas en rodamientos basado en redes neuronales convolucionales
profundas (DCNN). Como entrada usa lasefales vibracionalesdirectamente. Estedisefio
permite un sistema automaticopara diagndstico de fallas el cual no necesita unaxtraccion

I DOE
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de datos.Los resultados sugierenuna exactitudadecuada,inclusive enentornos conruido o
distorsiones significativas.

En el casopropuesto por Zhu, Peng,Z5], indica una red neuronal convolucional de cdpsulas
conun blogue inicialy una rama de regresiénSe transforman unas £fales unidimensionales
en graficos de tiempefrecuenciay estos graficosse usan como entrada parala red neuronal.
Las @pas convolucionales extraen informaciéyy € bloque de inicioajustala no linealidad de
la capsula

Wu, Jiang [27], presenta un sistema de red neuronal artificial convolucional CNN capaz de
aprender caracteristicas daunas entradas directas asociadasvibraciones,e interpretar estas
entradas Este procesovalida la asertividad del método en condiciones de operacion
transitorias y paravarios sistemas mecanice. Presenta también como resultado que, una red
convolucional de una dimension (IDCNN) tiene el mejor desempefien evaluacionespara
cajas de cambiogy en trenesplanetarios.

El documento presentado por Zhao, Wandg29] habla sobreuna formade diagnéstico de fallas
en rodamientos especificamenteen cajas de engranajes planetarios, utilizando el método
O3 UT AEOT ON O A ABH)yQnaOCNNilie Ohdriitoteh fallasen rodamientos de cajas
planetarias. El sistema calcula la envolvente de vibraciones del sistema con transformada de
Hilbert y SST. Posteriormente. la DCNN toma las caracteristicas derivadas de las
representaciones tiempaofrecuencia,permitiendo encontrar unos tipos de fallasreconociendo
automaticamente tipos de fallas en rodamientos de cajas planetariasgvita diagndsticos
equivocados e ignoradosen bibliografia anterior. Losresultados reportados tienen exactitud
superior al 98,3% en el diagndstico de fallas.

Parasistemas de monitoreoen Bogie® (bastidor donde se disponen las ruedas, y que se
soporta un vagon) se emplean redes neuronales, profundas, recurrentgsconvolucionales
asi como variaciones de las misma€ompara, ademas lasliferentes metodologias para
evaluar las condiciones deoperacion, verifica su estado y determina si son nominales o fuera
de parametros.Esto segunlas secuencias logicas programada&stos modeloshan probado
ser efectivosprediciendo las condiciones de falla ervarios tipos de componentesde los
MBogied estudiados. Son utilizadas también en rodamientos y engranajes con resultados
favorables[24],[28],[30],[34].

El documento presentado porSun, Xiao, [2] Implementa una CNN de reconocimiento de
imageres para buscarcuatro tipos de fallas en sistemas de deteccion dgntomas de falla en
trenes de carga (TFDSn operacion Asi, desarrollé unsistema automatico de reconocimiento
de fallas.El proceso se componde dos etapasj) un esquema burdoefino basado en CNN que
determina regionesde interésen un marco estructural, y unospernos de acople a un ejgy, ii)
un segundo esquema de reconocimiento basado en CNN que busca y determina fallamen
secciones de interésLos resultados experimentalesy la comparacion con otros sistemas de
reconocimiento de fallas por medio de imagenesugieren un desempefio adecuado yna
mejora significativarelativa a los sistemas comparadas

Liang, Qin, 8] Presentan en su articulo la combinacién deedes tipo CNN y RNNIlogrando
una red neuronal convolucional recurrente (CRNN). Estarticulo menciona el disefio deun
proceso que clasifica fallas mecanicas endBogie® para trenes de alta velocidad. La red
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neuronal propuesta exhibe los beneficios de cada método actuanden conjunto y
simultaneamente El sistemamostré unaexactitud del 97,8% en los diagnosticasy un tiempo
de entrenamiento de la red menor del quese menciona enos métodosindividuales por si
solos.

El estudio deWu, Jin, 0] propone una arquitectura para el diagnostico de falla&sta esta
basadaen la descomposicion variacional y una red neuronal convolucionaiultiescalar. El
meétodocontempladiversos enfoquessobre el analisis de sefial multicanal y multicomponente.
La efectividad de este sistema sealida en los datos de fallapara trenes de alta velocidagy
en el conjunto de datos de rodamientode elementos rodantes. Los resultados experimentales
muestran que el esquema propuesto mejortanto la precision del diagnéstico de fallasasi
como la habilidadde no ser susceptible al ruido en las entradas

Por su parte,Hu, Bo, 4] muestraun modelo de alimentacidrpara redes neuronalescon Big
data para obtener una precision de diagnostico mayaue alimentaciones de otro tipo Por el
disefio, la redesauto adaptativa lo que quiere decir queextrae caracteristicas de fallay hace
diagnésticos inteligentes. Este sistema supera inconvenientes presentados en el arte previo
como lo es el procesamiento de sefiales.

En cuanto al uso de una metodologia de redes neuronales para el analisis de fallas en mjes
se evidencia en la literatura analizada un sistema que desarrolle analisis de fallas utilizando
redes neuronales artificial es Enla literatura revisada, se observan sistemapara deteccién de
fallas en tiempo real,o sistemas de monitoreo que sedisponen en puntos estratégicos ddas
maquinas analizadas Siendo asi, no sencontré un sistema quehagadiagnosticos de modos
de falla en ejesy que dichodiagndsticoseapostmortem.

1.3 Planteamiento del problema

Considerando la revision bibliografica hecha, no se encontr6 en el estado del arte un sistema
gue utilizando metodologia de redes neuronales artificiales haga un diagnostico de modos de
fallapostmortem en ejes de transmision de potencia.

Es importante aclarar que la revision bibliografica levantada hace énfasis en articulos de

investigacion y estos se concentran en la problematica de las industrias extranjeras, y de ahi
nacen los problemas de investigacion de los articulos estudiados. Bto lado, en el contexto

de la industria colombiana, las fallas mecanicas en ejes son relativamente frecuentes, razén
por la cual, para el caso nacional es un problema de interés, y una motivacion para desarrollar
un sistema aplicableen nuestro territori o.

Los sistemas identificados en el estado del arte puedemonitorear, predecir, y diagnosticar

en tiempo real modos de falla de elementos de maquinaria. En todo caso,se identific un
documento qué divulgueun sistema capaz de identificatos modos de fallgpostmortemen
ejes.De igual forma, no se encontré un documento qué compare el desempefio de tres motores
de inferencia basados en redes neuronales que sean distinteistre si.

Ahora bien, es valido considerar la siguiente preguntges posiblémplementar un sistema
experto basado en redes neuronalgsra diagnosticar los modos de falla en ejes de transmision
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de potencia?y¢seria el resultado de dichainteligencia artificial un diagnostico confialideer

asi, las empresas de los sectores industriales afectados podrian obtener diagnésticos
acertados. Esto para aquellas fallas qué por su impacto no ameriten el desarrollo de ensayos
destructivos para analizar las fallas en laboratorios.

De manera qué el uso de la inteligencia artificial para estos diagnosticos podria tener
implicaciones en la industria nacional coma) diagnosticar fallas qué en otras condiciones no
se estudiarian (elementos qué no se diagnosticarian en pruebas de laboratorio por alguna
inviabilidad); ii) la disminucion de tiempos de diagnésticojii) la disminucion de costos
asociados al diagnéstico de las fallas;iy) la facilitacién del acceso a diagndsticos y conceptos
de ingenieria profundos, con los qué el persoh&cnico no suele estar familiarizado.

1.4 Objetivos

El objetivo general de este trabajoes desarrollar un sistema expertoen canputador con
metodologias de redes neuronales, que determine los modosnodo de falla presente en un
eje de transmision de potencia que ha fallado

Los modos de falla a detectapueden ser de naturaleza de tipo fractura, deformacion,
desgaste, corrosién, o combinaciones de las mismas.

1.4.1 Objetivos especificos
Para establecer el éxito deobjetivo general, se plantearon tres objetivos especificos:

1 Implementar tresmetodologias de robustez diferente en la programacion de algorimos
de redes neuronales artificiales y entrenarlos con casos de fallas identificaclos

1 Comparar entre silos tres algoritmos programadosde manera que se observe cudl
algoritmo es mas acertado o eficiente en el diagndstico concluyendo el resultado, a
partir de sintomas detectados en otros casos de fallas digmtes a los de
entrenamiento; y

9 Validar y comprobar informacion procesada por el sistema y respuesta del mismo,
comparando elsistemadesarrollado por otros algoritmos programados anteriormente
en la Universidad (inferencia clasica, difusa, y redes basianasy.

3 Estos casos hacen referencia especificamente a los trabajos descritos en las seccidngsl; y 1.1.2
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2.- AOAT OAe OEAI

Para efectos del presente trabajo, se entiendgie el lector se encuentra familiarizado con los
procesos asociados al andlisis de fallas de componentes mecanicos. De manera qué en esta
seccion, se presenta una breve descripcid@e los conceptos asociados al andlisis de fallas, y las
familias de modos de fallagque se pueden presentar en ejes de transmision de poteacEsto

sin entrar en detallesparticulares, o especificos de cada modo de falla posibes importante

tener en cuenta, quéda informacién relacionada con este trabajdrata Gnicamentemateriales
metdlicos.

Por otra parte, en esta misma seccion se presentuna informacion relacionada con la
inteligencia artificial, las redes neuronalesy su arquitectura especificamentepara redes de
tipo:i) convolucionales;i) recurrentes; y,iii) perceptron multicapa (MLP). Enraz6n que dichas
arquitecturas fueron las empleadas en el desarrollo del presente trabajo.

2.1 Analisis de fallas en componentes mecanicos

Antes de abordar puntualmente kanalisis de fallas, es importante entender que se considera
una falla. Una falla es aquel evento emonde: una piezg o elemento mecéanico sufre una
alteracién de cualquier tipo qué impidea este elemento cumgik total o parcialmentela funcién
para la cual fue disefiado Enalgunos casos, las fallas no son del todo evidentes virtud de
esto, una méaquina con un componente efalla puede seguir en servicio, lo que generara
afectaciones a laseguridad, la eficienciala operacion, al trabajo(requerimientos de carga), la
vida util, entre otros.[1]

Las consecuencias asociadas a las fallas de los componemexanicosson la principal
motivacion para entender,¢por qué fallan los elementomecanicos?Entonces, bs analisis de
fallas son metodologiaddgicas ysistematicas qué pretenderencontrar como fallé un elemento
de maquina. $ embargo,las consecuencias asociadas a un andlisis de fallas mas alla de
eso pudiendo llegar a identificarcausas fisicas, humanas, y latentes

Al entender la naturaleza de las fallas, y como estas se presentan; es posible hacer
modificaciones de distintos tipos para idealmenteninimizar la ocurrencia de estos eventos.

La figura 21, presenta una representacion dbloques del proceso asociado al analisis de fallas
en funcién de un resultado deseado. Particularmente pamcasiones donde se desea disminuir

4Las causas fisicas, humanas, y latentes; hacen referencia a aquellas circunstancias qué influyen
directamente enel desencadenamiento de un evento de falla. Se suelen llamar causas. hés causas
latentes normalmente, hacen referencia afalencias organizacionales, como ausencia desistemas de
gestion de calidadbaja capacitacion del personal, entre otras.
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la frecuencia deocurrencia de fallas, o la identificacién dectores responsables de una falla
cuyas consecuencias treen implicaciones graves.

Figura 2-1: Diagrama debloquesbésico de un analisis de fallas.

e ~ -
+| Implementacién de - Disminucién de
recomendaciones recurrencia de fallas
. J -
Evidencias . Fuentes de fa,\lla
Evento de y causas raiz
falla
Recomendaciones X
6 h Acciones penales,
Andlisis de ingenieria reposiones por garantia,
» Ll
forense pago de seguros /
\_ ) \___indemnizaciones

La relacion entre un evento de falla, el andlisis de la falla, y las posibles manerasallerdar € andlisis en funcion de las
consecuencias del evento de fallilomado de[1]

Entonces, en primera instancia el andlisis de falldmisca descubrir la fallaDependiendo dé
enfoquecomo seaborde el estudio de la fallase puede clasificacomo se muestra en la figura
2-2.

Figura 2-2: Diagramapara clasificacion de tipos de fallas

Segtin su Catastroficas
consecuencia No catastroéficas
Seguin su tiempo Stubitas

Fallas —
de desarrollo Progresivas
Segiin su etapa En etapa latente
de evolucion

Catastrdficas: fallas de alto impactq puede ser operativo, o econémico, loumano (pérdida de vidas), No catastréficas: fallas
gué no generaron in impacto significativopero pueden generar inconvenientes a futur@ubitas: fallas quése desarrollan en
periodos anormalmentecortos; Progresivas : fallas qué se desarrollan en periodoprolongados; Latentes: son fallasdonde el
mecanismo de falla se encuentra en evoluciény ain no se manifiestaManifies tas: la falla ha tenido un periodo de evolucion
suficiente para alterar las condiciones fisicas, quimicas, o ambiental@@mado de[1]

Las fallas, pueden tener multiples origenes errores en el disefio de los componentes o
maquinas (errores de calculo,seleccion inadecuada de materiales, étcdeficiencias enlos
materiales de construccion(inclusiones, contaminantes,poros); errores en la fabricacion
(fabricacion diferente a planos de ingenierig deficiencias en el transporte §usencia de
aseguramiento de cargamovimientos bruscog; deficiencias de montaje(sustitucion de

5 Elmecanismo de falla es el proceso secuencial que relacionaina causa raiz, yd enlaza conlos oel
modo de fallade un elemento que falld Ahora, ¢ modo de falla es el proceso de degradacién fisico o
guimico que explica la naturaleza de la modificaciones qué se encuentra en una pieza 0 componente
qué ha fallado.
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componentes, desalineacion de maquinaria,maltrato de componente$; deficiencias de
operacion (funcionamiento fuera de limites operativos de las maquinasy, deficiencias de
mantenimiento (frecuencia de mantenimiento mal preestablecidapyso de repuestos no
estandarizado9[1].

En general, podemos hablarde que, en el marco del presente trabajo, lo relevante es la
identificacién de los modos de falla. Aivel practico, existen unasfamilias de modos de falla
como se muestra en léigura 2-3:

Figura 2-3: Diagramageneral de clasificacionparafamilias demodosde falla.

Fractura

Deformacion y vibracién
Desgaste

Corrosién

Fallas

Estos son las familias de modos delfagenerales qué se presentan en elementos mecénicos generalesnado de[1]

Para elcaso del presente trabajo,ds familias demodos de fallapresentadas en la figura
anterior se relacionan particularmente con este proyecto y su alcance. Sin embargo, se debe
aterrizar para el caso particular de los ejescomo se muestra en lagura 2-4.

De manera qué, para desarrollar una metodologia por analisis de falla, es fundamental contar
con evidenciafisica, en este caso, las piezas en condigioatmortem. Dichas evidencias fisicas
deben pasar por un procedimiento de inspeccion visual, para identificar unas caracteristicas
minimas qué puedan sugerir, el mecanismo y modos de fallas asociados a la pérdida de
funcionalidad del componente.

Asi mismo es de suma importanciatener la mayor cantidad de informacion veraz relacionada
con el entorno de la pieza. Esto es, de las condiciones de operacién (velocidades de trabajo,
limites operativos, cargas de trabajo, ciclos de serviciohoras de trabajo), caracteristicas de
montajes, condiciones ambientales, sustancias en contacto, etc.

En las siguientes secciones se consideran los modos de falla con los cuales se desarroll6 el
presente trabajo.
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Figura 2-4: Diagrama de modos de falla comunes en gjes.

Fragil a flexion

Stibitas Fr’aglll a t0r51.0,n
Ductil a torsién
~ Diictil de pared delgada Fatiga a flexion
Fracturas

Fatiga a torsion
Fatiga a torsidén en estrias o chaveteros
Progresivas Corrosion esfuerzo a flexién
Corrosion esfuerzo a torsién
Corrosion fatiga a flexion
Corrosion fatiga a torsion

Flujo pléstico a flexion

Flujo pldstico a torsion
Pandeo de lamina a flexion
Pandeo de lamina a torsion
Dario en enstrias o chaveteros

Deformacion
plastica

comunes en ejes Adhesivo

Fatiga superficial
Ludimento y vibracion

Desgaste

Uniforme

Corrosién .
Por picadura

Modos de falla 4 {Abrasivo

Rigidez
Desbalance
Vibracién

-

Estos sonunos modos de fallacomunes para ejesEn el alcance de este trabajo no se considaredos de falla por: rigidez,
desbalance, y vibraciénTomado de[1]

2.1.1Fallas por corrosion

Las fallas por corrosion en ejegproducen remocion superficial de material debido a una
degradacionfisicoquimicaqué se produce en la superficie el componente. Dichagradacion
puede ser una accion sinérgica de diversos factores commacompatibilidad quimica con el
medio ambiente circundante reactividad con fluidos de proceso(petréleo, combustibles
sustancias alimenticia3, y utilitarios (lubricantes, refrigerantes). Todo depende de la
naturaleza operativa y de disefio del componente mecanico.

La figura 25, muestra unas representaciones generales de los procesos corrosigenerales
gue se desarrollanpreferentemente en materiales metalicos.
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Figura 2-5: Representacion demodos de fallagenerales macroscopicopor corrosion en
metales

Pieza traslapada

sAe A
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s &% ° A o 4 o N o
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Productos de la corrosién Metal Metal
y depésitos andédico catédico

(e) Bajo depdsitos (D Tuberculacién (g) Par galvinico (h) Preferente en zonas soldadas

(i) Sinergia corrosién desgaste (j) Sinergia corrosién fractura

flujo

(e
¢a

Estos son los modos de fall@asicospor corrosion en metales mediante interaccion quimicd.a combinacién puntos negros, y
triangulos representan un ambiente ionizado en donde, los triangulos representan zonas cargadas aniones(preferente para
disolucion del metal), y los puntos representan las zonas cargadesn cationes Tomado de[1]

Lafigura 2-6 muestrauna representacion de los modos de falla microscépicos por interaccion
guimica para metales.

Figura 2-6: Representacion de modos de falla generales microscopicos por corrosion en
metales.

Homogénea

o Intergranular  Transgranular

Corrosi6n intergranular

i _I*}l‘c\nl.cnqu puro.

Aleacion A + B

Dealeado (de elemento A) Selectivo de fase (dela B)

Estos son los modos de falla por corrosion mediante interaccidon quimicaegun la relacion entre las areas corroidas y la
microestructura de un metal Tomado de[1]

La inspeccion visual, permite identificar los modos de falla macroscopicpsr corrosionen la
superficie inspeccionada. En todo caso, la verificacion del efecto de la corrosion a nivel
microscopico permite entender la evolucién del o los mecanismos de falla asociados al proceso
corrosivo. Esto porque @ algunos casos, las interacciones no son Unicamente por la
reactividad con el medio, y por el contrario el estado de esfuerzos asociaztinlos modos de
carga aplicados,y/o el estado de esfuerzos residualesinfluye considerablemente en la
evolucion de los procesos corrosivado cual se revisara en la seccion de fallas por fractura.
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La presencia de modos de falla microscopicos es fundamental para entender la forma en qué
se nuclean las grietas. La presencia de defectos a nivel de tamarfo de graneden facilitar el
entendimiento del origen de las grietas, o permitir identificar cbmo la accion sinérgica de la
corrosion con las interacciones mecanicas de componentes sometidos a cargas afecta en el
desencadenamiento de fallasTodo depende de la naturaleza operativa y de disefio del
componente mecanico. Los modos de corrosion usuales en ejes se presentan éiguaa 2-7.

Figura 2-7: Diagrama declasificacion para modos de fall@or corrosion en ejes

Uniforme

Corrosion .
Picadura

Estos sorlos modos de fallapor corrosion comunes en ejesTomado de{1]

Se considerdallas porcorrosionuniformea aquellas fallas en donde lagrdida de material se
presenta de manera homogénea, 0 no localizada. En otras palabrasmayor parte de la
superficie se encuentra atacada por la corrosion, y no hay zonas de corrosién preferentes
su parte, las fallas porcorrosionpor picadurasson aquellas fallas en donde la pérdida de
material se presenta deforma localizada En otras palabrasexisten unas regioneso puntos,
donde una porcion del elemento se corroe agresivament&sto debido aque la picadura se
comporta como un anodo, y la superficie no atacada se comporta como un catqdo que
favoreceun aumento en la velocidad de corrosién en la picadura [1]

2.1.2 Fallas por deformacion

Las fallas pordeformacion en ejesconsisten en una distorsion de la geometria original delje
causada por un flujo plasticoEsta situacion se da normalmenteuando las cargas de trabajo
exceden los valores permisibles damaterial del cual estd compuesto el ejeEsto suele ocurrir
en tiemposcortos (de unos segundos, o fracciones de segundo), poglee se consideran fallas
subitas, o catastroficagdondeel eje pierdesufuncionalidad [1] . Los modos de falla preferentes
por deformacion plastica en ejes senencionan en la figura 28.

Figura 2-8: Diagrama de clasificacion para modos de falla por deformacién en ejes

Flujo plastico a flexion

Flujo plastico a torsién
Pandeo de lamina a flexion
Pandeo de ldmina a torsion
Dafio en estrias o chaveteros

Deformacion
plastica

Estos sorlos modos de fallapor deformacion comunes en ejeS'omado de[1]

6 Esto depende de la geometria del ejdel material, y si el cuerpo es macizo o tubulary de la seccién
particular del eje, como chaveteros, ranuras, estriaetc Paramateriales macizosy tubulares de pared
gruesa, cuando se excede el esfuerzo de fluencia del matdriael esfuerzo de aplastamigo (para

secciones estriadas, y chaveteros)y para ejestubulares de pared delgada el esfuerzo critico de pandeo.
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Se considera fallas pofflujo plastico a flexiona aquellas fallas en donde laistorsion en
geometria del eje sala por accién deuna carga de flexibnEs decirse presenta una curvatura
a lo largo del ejeEste modo de falla se presenta en ejes macizos, o tubulares de pared gruesa.

Se considera fallas poflujo plastico a torsiéna aquellas fallasen donde la distorsion de la
geometria del ejesedapor una rotacién angular entrepuntos subsecuentes lo largo del eje
Este modo de falla se presenta en ejes macizos, o tubulares de pared gruesa.

Se considera fallas popandeo de lamina flexiona aquellas fallas en dondk distorsion de la
geometriase da por el colapso plasticen la zona de compresiéon de un eje tubular de pared
delgada Esto es causado por lasuperacion dela carga critica de pandecen la zona de
compresion.Eleje sedeforma con unacurvatura, donde laregion concava coincide cord zona
de compresion del esfuerzo qué causo la falla.

Se considera fallas popandeo de ldmina torsién a aquellas fallas en dond& distorsion de la
geometria se da por el colapso plastico en la zona de compresién de un eje tubular de pared
delgada. Esto es causado por la superacion de la carga critica de pandeo en la zona de
compresion. El eje se deforma con una curvatuem forma de espral o envolvente a 45°.

2.1.3 Fallas por desgaste

Esta familia de fallas se caracteriza por presentar deformacion plastica y remocsuperficial

de material. Esto ocurre por accion déas fuerzas deslizantesge rodadura, causadas por la
interaccién del eje con otros elementos mecanicpsy/o la presencia de elementos
contaminantes o cuerpos indeseado<s decir, los desgastes ocupan la interaccion entre dos o
mas cuerposLa figura 29 menciona unos modos de fallaomunes y preferentes en ejes.

Figura 2-9: Diagrama de clasificacion para modos de falla por desgaste en ejes.

Abrasivo

Adhesivo

Fatiga superficial
Ludimiento y vibrocorrosiéon

Desgaste

Estos son las familias de modos de falfmr desgaste mas comunes en ejesomado dej1]

Se considera fallas podesgastebrasivoa aquellas fallas en dondse produce una separacion
de material de al menos un elemento en un pacinético. Normalmente, se presenta una
remocion de material favorecida por las irregularidades del material de mayor dureza, qué
actuan como herramientas de corte sobre el material menos duro. A$hs secciones del
material removidasal estar libres rayan las superficies a su paso.

Se considera fallas podesgaste adhesiva aquellas fallas en dondse produceadhesion de
trozos del material de un elemento ala superficie de otro elemento. Esto ocurre
mayoritariamente del material mas blando aimasduro (de cojinete a eje). Sin embargo, en este
tipo de desgaste, el material mas dura también pierde asa superficial, solo qué a una



18 Desarrollo de sistema experto para andlisis de falla
en ejes basado en redes neuronale

velocidad significativamente menor. Normalmente ocurre en situacionedonde no se logra
establecer una pelicula lubricante adecuada.

Se considera fallas pofatiga superficiala aquellas fallas en dondproducto de una cargaiclica
por rodadura, o deslizamiento, se producen agrietamientos subsuperficiales, y superficiales
respectivamente.Los esfuerzos causados por este tipo de cargas, en ausencizaediciones
de lubricacion adecuadas, pueden presentar desprendimiento de material, producto del
agrietamiento generado por la fatiga.

Se considera fallas pofudimiento, ovibro corrosiéna aquellas fallas en dondse presenta
pérdida de material en las superficies de contacto de dos piezagjue no deberian tener
movimiento relativo entre si. EI desprendimiento de material se da poel aplastamiento de
irregularidades, fractura de las mismas, deformacion plasticeortante superficial, abrasion,
agrietamiento superficial por fatiga y nucleacion de cavidades por fatiga superficifl] .

2.1.4 Fallas por fractura

Esta familia de fallas se caracteriza por presentala separaciéon o disgregacion de un
componente en dos o mas fragmento£! origen de dicha disgregacion se presenta por la
nucleacion propagacion y/o crecimiento de grietas qué pueden aparecer de manera
progresiva o subita,por accién de las cargas qué experimenta el componente qué termina
por fracturar la pieza afectada

La nucleaciény propagacioimicial de las grietas corresponden con la etapa latente de las fallas
por fractura, en vista qué su aparicion no significa una pérdida de funcionalidagarente.Por
otro lado, etapas de crecimiento avanzadas, y la fractura se considera qué hacen parte del ciclo
de falla en etapa manifiesta, bien sea porque se hace evideldefalla, o por la pérdida de
funcionalidad del elemento mecénico.

En las fallas por fractura, es de alta relevancia el concepto defiactografia. Esta disciplina

consiste en el analisis de lagiezas fracturadas y pretende determinar mediante una

inspeccidén topograficao morfolégicaenlas superficies de fracturalos modos de fallsociados

ala formade la fractura.La fractografia entonces, @nsiste enuna serie deinspecciones que

comprenden: inspeccion visuah ojo desnudg inspeccion visual con lupa, inspeccion visual con

estereoscopiq e inspecciones visuales co microscopios. Asi mismo, se desarrollan

observaciones metalogréficasy plastograficas, paraidentificar presencia de deformaciones

mas signos de relevancia para identificar acertadamente los modos de faila La figura 210

muestra una representacion de variasA AOAAOAOp OOEAAO OOI Pi COUELEAAOSG
fractura.
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Figura 2-10: Representacion decaracteristicas topograficas en una superficie de fractura
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Marcas Ratchet: indicalas zonas derigen de las fracturas, separan a dos grietas independientes, formandofilo de diente de
sierra; Marcas radiales : indican una zonay direccion de propagaciodel o los frentes de grietaMarcas de rio: indican el sentido
de propagacion de laggrietas; Marcas de playa:indican ciclos deavance y detencion del crecimiento de grietason visibles
macroscoépicamenteEstriaciones : son marcas que indican cada ciclo de crecimiento de grieton visibles microscopicamente
Marcas Wallner : son marcas de interaccion con ondas de deformacigse presentaren etapa de propagacion inestable de grietas
por lainterferencia deondas de deformacién corfrentes de grieta Tomado de[1]

En general, & familia demodos de falla asociados fractura, son unos de los modos de falla
mas abundante para los ejesLas fracturas en ejese presentanen forma defallas subitas, y
progresivas.

En las fallas subitas cuando se presenta fractura se dan en un Unico ciclo de carga para el
componente Los factores influyentes en estos casos son de origen puramente mecanen
decir debido a esfuerzosNaturalmente, para qué se manifieste una fractura, el esfuerzo
soportado debe superar la resistencia ultima del componentgpara cada modo de carga
(cortante, compresion, flexion, torsién, o traccion)Por esta raz6n se conocen como fracturas
por sobrecarga.Las fallas subitas pueden ser de naturaleafiictil, fragil, o, mixta. Los factores
gue determinan el tipo de fractura estdn dados poruna combinacién dé estado de
deformacion, o estado de esfuerzos(caracteristicas quése determinan por la geometria del
elemento, y losdefectos qué pueda tener (grietas, inclusiones,opos, concentradores de
esfuerzo); la resistencia del material; la estructura cristalina, y las condiciones del entorno
local.

7En este caso no se habla explicitamente de la resistencia del material, debido a que las caracteristicas
geométricas de la seccidn transversal, y el tamafio de la misma influye considerablemente en la
resistencia del componente. Por lo cual, un estado defasrzos para un mismo material, no se comporta

de la misma manera en un componente esbelto, y en un componente oblongo; asi como tampoco en un
componente macizo, y en un componente tubular de pared delgada, inclusive siendo fabricados con un
material de una misma composicién quimica, y procesos de manufactura iguales.

8 Estados de deformacion plana favorecen el desarrollo de fracturas fragiles. Estados de esfuerzo plano
favorecen el desarrollo de fracturas ductilesEn las fracturas mixtas se identifican signos qué muestran
qué una seccién del material se comportale manera ductil, y otra de manera fragil, poejemplo, las
capastempladas se comportan demanera fragil, y los nicleos sin afectacién por el tratamiento térmico
tienden a comportarse ductilmente.
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Para gue se configure una falla subitase presentan unas/elocidades de crecimiento de grieta
inestables; para fracturas ductilesdel orden de 6m/s, y en fracturas fragiles del103m/s.
Dependiendo del tiempo de progresion de la carga, se puede hablar de cargas cuasi estaticas
cuando se da tiempo al material para qué presente deformacion plastica; por otro lado, cuando
la velocidadde aplicacion dela cargaesrapida, o instantdnea, no hay tiempo suficiente para
gué el material disipe la energia, por lo cual hay una minima o nula deformacién, a este tipo de
cargasse les denomina cargas de impacid] .

Naturalmente, el entendimiento de los modos de carga qué se presentaron en el componente
antes de presentarse la fall@srelevantes. En la figura 211, se presenta una representacion
esquematicapara traccion, compresiony torsion.

Dicho esto, debe contemplarse que la geometria de los componentes mecanicos también
influye en la distribucién de los campos de esfuerzo a lo largo de la seccién transversal de una
pieza. La figura 212 presenta un esquema de unas distribuciones de los caos de esfuerzo
influenciados por la presencia de concertadores de esfuerzo.

En general, de los modos de falla que se presentan en ejes, se han mencionado de manera
general las fallassubitas considerando las fallas fragiles, y ductiles, y los tipos de carga
involucrados en estos modos de falla. Se puede decir que en resumen los modos de falla
preferentes en ejes son los de la figura23

Figura 2-11: Modos decargabasicosy sus tipos de fracturaenfallas de ejes.
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Representacionde unos modos decargabasicosen ejesy los tipos de fracturas qué manifiestan en los eje¥ale la pena aclarar
qué la flexion puede evaluarse como un modo de cargampuestopor una carga deeompresion, y unacarga detraccion, la cual
genera un momento flectorEn este caso no se presento la representacion de una carga cortaN@uralmente, existen multiples
combinaciones de modos de carga, queean estados de esfuerzo complejos, esta figura es una representacion que no contempla
todos los estadogosibles.Tomado de[3]

Figura 2-12: Representacion de concentradores de esfuerzo y campos de esfuerzo

Grietas

Campos de

Concentradores
de esfuerzo —

Los concentradores de esfuerzmodifican el campo de esfuerzos que se presenta en un componente. De ahi qué pueden
favorecer la nucleacion de grietasTomado de[3]
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Figura 2-13: Diagrama de clasificacion para modos della por fractura en ejes.
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Corrosion fatiga a flexion

Corrosion fatiga a torsién

Estas sonunasfamilias comunesde modos de fallgpor fractura qué se presentan emjes. Tomado de[1]

Ahora, considerando las fallas por fracturaprogresivas se puede decir qué una falla es
progresiva cuandoel mecanismo de fallaiene un tiempo de evolucion evidenteEs decir, a
pesar deque la falla pudo presentarse sin avisg el mecanismo de fallduvo una evolucién
sostenida en el tiempo

Para las fracturas progresivasen ejes particularmente,se puede decir quese presentan tres
familias principales de modos de fallacomo se indica en la figura anteriorExisten entonces:
fracturas progresivas por faga; fracturas progresivas por corrosion esfuerzg, fracturas
progresivas por corrosioriatiga. Y encada una de estas familias hay distintas categorias,
dependiendo de &s caracteristicas particulares de cada cascomo serian el modo de carga, y
si las cargas son ciclicas@uasi estaticas.

En el caso de la familia déracturas progresivas por fatigael estado mecanic@s el Unico
responsable dé modo de falla. Este modo de fall@quiere de multiples ciclos de carga para
manifestarse En este tipo de fallasla carga aplicada al componenteo supera elvalor de la
resistencia Ultime®. Puede darsea alto numero de ciclos, en donde el esfuerzes
considerablemente menor alesfuerzo limite de fatgalo; o a bajo niumero de ciclos, dondia
carga es cercana o superior a la resistencia a fatiga del elemebvalor del esfuerzolimite

de fatigaalternante crece en la medida quéarazén de carggR)tiende a-1.Sin embargoja
resistencia a la fatiga de cada componente debe ser ajustaonsideranda el acabado
superficial, los procesos de manufactura, el tamafo de la pieza, y los concentradores de
esfuerzo. Dicha correccion puedacrementar o disminuir la resistencia limite a fatiga?.

9 Vale la pena mencionar, que inclusive por debajo del limite elastico de los materiales,posible que se
produzcan deformaciones por dislocaciones nivel cristalino. De manera qué incluso comagnitudes
de esfuerzo bajasse pueden formar dafios acumuladogjue pueden llegar a convertirsecon el tiempoen
formacion de grietas.

10 Normalmente, el esfuerzo limite de fatigaes el pico de esfuerzo maximaalternante al cual puede
someterse unmaterial sin qué este se fracture por fatigaSe consideravida infinita y esdel orden de 106
a 13 ciclos de carga.

11Larazén de cargaR es el cociente entre el esfuerzaninimo alternante, y el esfuerzomaximo alternante
12 Depende de las caracteristicas mencionadas. Particularmente los estadds esfuerzos residualesdel
material y su interaccion con el tipo de cargadeben ser consideradosEsfuerzos residuales compresivos
pueden aumentarian la resistenciaa fatiga para piezas sometidas modos de carga de torsion y flexion
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Entonces, para fracturas pofatiga mecdanica se puede decir qué hay) fracturas porfatiga de
bajonumero de ciclogpuede darse en cientos, o miles de ciclpgse da porqueel valor nominal

de los picos de las ondas de esfuerzssigual o incluso superiora la resistencia a fluencia del
material; y i) fracturas por fatiga dealto nimero de ciclosocurre en cientosde miles de ciclos,
millones 0 mas ciclos de cargg, se da porque el valor nominal de los picos de las ondas de
esfuerzo essignificativamente inferior a la resistencia a fluencia del material

Un concepto determinante en la clasificacion de una falla como progresiva a fatiga es la
velocidad de crecimiento de las grietas. La evolucién de las fallas progresivas se da en tres
etapas:i) nucleacion de grietas ii) propagacion estable de grietasy,iii) fractura final por sobre
carga. Para el caso de las fracturas progresivas, durante reecanismo de falla hay una
velocidad de crecimiento estable de las grietés Las situaciones anteriores se dan cuandg:

el valor maximo de la onda de esfuerzo alternantes igual o mayor a la resistencia limite a
fatiga corregida para la razon de cargéR); osi el factor de intensidad de esfuerzo aplicades
mayor o igual & umbral de intensidad de esfuerzadel componente v, ii) el desarrollo del
numero de ciclos necesario paradesencadenar la fallaLa figura 214 muestra una
representacion de la influencia de los concentradores de esfuerzo en combinacién con la
intensidad de esfuerzo

Figura 2-14: Incidencia de los concentradores de esfuerzo y la intensidad del esfuero
ejes con cargas de flexién unidireccionales
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Nétese qué en condiciones de mayor cantidad de concentradores de esfuerzo, y valores de esfuerzq &tmena de fractura final
seramas grandeTomado de[1]

No obstante, la combinacion de modos de carga y la naturaleza de la fractura puede hacer dificil
la identificacién del modo de falla. Esto en vista qué la topografia de la fractura también
depende de las caracteristicas geométricas de la pieza, y del mismaterial. Esto porque, la
trayectoria de las grietas por fatiga en su etapa de propagacion es similar a las fracturas subitas
fragiles, que suelen seguir una trayectoria perpendicular al maximo esfuerzo de traccion local
gué puedan generar los modos de oga presentes en la pieza. Por ejemplo, las cargas tractivas
en piezas delgadas, materiales de alta tenacidad, o en casos de fatiga a bajo nimero de ciclos
se puede presentar una trayectoria de propagacion a 45° respecto al esfuerzo normal maximo,

13 Esto aplica para las familias de modos de falla paorrosion fatiga, y fatiga mecanica.
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durante la etapa de fractura final Lo anterior es causado por la sinergia entre un esfuerzo
normal y el esfuerzo cortante maximo.

Para los casos de torsion, puede qué durante dégapa de nucleaciony inicios de crecimiento
de grietas; estas grietas sean colineales coneadfuerzocortante maximo, y posteriormente
transicionar a una orientacion perpendicular al esfuerzo de traccién.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, la figura®5, muestra una representacion de
los modos de carga y su relaciéon camientaciones de superficies de fractura. Easta figura se
observa que los modos de carga pueden tensuperficies de fracturaque pueden asociarse
facilmente con un modo de caga especifico.

Figura 2-15: Orientacion de superficies de fractura por fatiga en funcién del modo de carga
aplicado

#

Nétese qué para las cargas a traccion y flexion, se puede dar una accion sinérgica entre los esfuerzos cortantes, y loszesfue
normales. E inclusive, para modos de carga a torsion, la orientacion de la fractura en la seccédrral puede tomar orientaciones
axiales o transversalessiguiendo una direccion perpendicular al esfuerzo normal maximdomado de{1]

Ahora, en los modos de falla deorrosion fatiga, el efecto de las caracteristicas mecéanicas
descritas anteriormente se vepotenciado por los dafios causados por la accion corrosiva,
segun los mecanismos descritos en la secciénfadlas por corrosion

Para los casos deorrosion esfuerzoplas fracturas se manifiestan por la accién de cargas
invariantes en el tiempo. Ocurren por la nucleacion y crecimiento estable de grietas en donde
cooperan en dicho agrietamiento el esfuerzo y las relaciones anddicas y catodicas del medio
circundante. Laevolucion del agrietamiento causado por la sinergia dda corrosion y el
esfuerzo, dependedel esfuerzo aplicadoy de la reactividad del medio circundante Unmedio
ambiente circundante de alta reactividad favorecera un agrietamiento acelerado en

14 Esto se favorece en presencia de inclusiones no metalicas orientadas con el cortante maximo, y/o si
en combinacién con la carga de torsibn hay esfuerzos de contacto superficial causados por
deslizamiento.



24 Desarrollo de sistema experto para andlisis de falla
en ejes basado en redes neuronale

condiciones de carga dondeel esfuerzo aplicado esconstante inclusive siendo inferior al
esfuerzo de fluenciapropiciando la nucleacion y el avance de las grietas

El avance de las grietas bajo estas condiciones se da dependienddad@teraccion entre el
esfuerzo local aplicado, y la modificacién geométrica qué se da en la pieza producto de la
pérdida de masa ocasionada por la corrosién. Entendiendo qué dicha pérdida de masa es
producto de una transformacion del material perdido enuna forma mineral del material
original. Esto se da porque el material corroido se desprende del material base, y deja de
contribuir mecanicamente al soporte de las cargas, en vista qué yo hay enlaces quimicos
fuertes qué lo mantenga unido funcionalmente con la pieza. Esto sin olvidar qué al corroerse,
se convierte en un material distinto, con propiedades mecanicas diferentes. En conclusion, los
productos de la corrosion pueden estar dueridos a la superficie, pero no contribuyen
mecénicamente al soporte de cargas.

Para los modos de falla asociados@rrosion esfuerzpes importante mencionar elesfuerzo
umbral deagrietamiento. Dicho esfuerzo umbral indica qué cualquier carga mecanica que se
ejerza sobre un componente y qué este por debajo de dicho esfuerzo umbral, no presentara
agrietamiento. El esfuerzo umbral depende del material (acabado superficial,
microestructura), y el medio circundante, y usualmente esta comprendido entre el I®% del
esfuerzo de fluencidl].

Los esfuerzos involucrados en los modos de falla asociados a corrosién esfuerzo, no son
exclusivos a las cargas de operacion. Los estados de esfuerzos residustesrelevantes. Esto
hace necesario tener en cuenta en los analisis Ipgcesos defabricacion como: tratamientos
térmicos, soldaduras, deformacién plastica en frio, etc; procesos de montaje como: ajustes
prietos, montaje de piezas cuyo contacto se da en superficies corroidas, dilataciones térmicas,
entre otros.

2.2 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) correspondeaundesarrollo propio dela informética. El propdsito
de la IA es construir sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren
inteligencia humana cémo, por ejemplo: el aprendizaje, la toma de decisiones, el
reconocimiento de patroneso imagenesy el procesamiento del lenguaje natural.

Para la implementacion ded |1Ase usanalgoritmos,y modelos que permitena dichos sistemas
"aprender" de unos datos. De manera quéon el tiempo,su desempefio puede superar las
versionesiniciales.

En sus primeins comienzos, en la década de 1956 término "inteligencia artificial" fue
acufado en la conferencia de Dartmouth, marcando el inicio formal de la discipliran su
momento, el dentifico Alan Turing, propuso la idea de maquinas que pudieran pensar.
Posteriormente, a lo largo de la década dd970 se desarrollaron sistemas expertos, que
utilizaban reglasimplementadas enlégicabooleana El propésito de dichos sistemas ertomar
decisiones en areas especificasdbmo un sustituto de la inteligencia humana
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Durante el decenio de 1990se avanzcen las construcciones del hardware, lgue implicé un
aumento dela capacidad de procesamiento ddatos. Yfue en estamisma épocague aparecio
el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automaticodmo elmachine learning

A partir del afio 2010, elmachine learningoasado en redes neuronales artificiales, Heegado
a tener aplicacionesn: procesamiento de imagenesprocesamiento de lenguaje naturaly en
robética.[7] [8]

Ahora bien, las redes neuronales artificialese han convertido en un tipo de implementacion
gué ha mostrado resultados interesantes en multiples areas del conocimienize acuerdo con
la manera enque lasredes neuronalesO A b Oidiselpidede clasificale manera generabegin
el enfoque de entrenamientg o aprendizajecomo se plantea en ldabla 2-1, [4], [50]. Sin
embargo, vale la pena aclarar quexisten massubclasificacionesdel tipo de aprendizaje.

Tabla 2-1:  Tiposde los modelosninteligencia artificial segin como aprenden.

Tipos de inteligencia artificial
segun el enfoque de Descripcioén
entrenamiento

En este tipo de aprendizaje se conocetanto las entradas, como
las salidas que se esperan obtener de la red neuronal. E
proposito es que la red neuronal durante el entrenamiento
aprenda la correlacion entre las entradas ylas salidas
correspondientes. Un ejemplo de aprendizaje supervisadson
los perceptrones, perceptrones multicapa,

En este casdas entradas ddos datos de entrenamiento no estan
Aprendizaje no supervisado asociados con unaespuesta conocidaEste tipo de aprendzaje

es Util para identificar tendencias asociadas a las entradas

Aprendizaje supervisado

2.2.1 Redes neuronales

Usando un enfoque de caja negra, se puede decir quea red neuronal es un sistema
compuesto porcajas negras interconectdas conocidas commodos. Dichos nodos trabajan
sinérgicamente y procesaninformaciény la comparten entre si para entregar al final una
salida. Estas redegpuedende aprender patrones complejos a partir de datos, lo qumtencia

su utilidad para funcionescomo clasificacion, regresion, reconocimiento de patroned.as

redes neuronales artificialespueden describirse comaosistemas paralelos distribuidos que
pueden aprender a realizar tareas especificas a partir de ejempl.

2211 Elementos de una red neuronal

Las neuronas artificiales, se evallan como un nodBada uno de estos nodagcibe una o mas
entradas y al procesarlasentrega una ounas salidas Matematicamente,d salida » de una
neurona, o nodose establece como muestra kecuacion2.1:
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a 1T ® (2.1)

Donde: ®::son las @tradas; © :*>son los esos asociados a las entradasH-es el ttrmino de sesgo (bias)
»esla salidg y,= es el nimero deentradas.

Lasentradas, y los pesos ingresan al modelo en forma vectorigl producto punto entre los
pesos y las entradas daomo resultado un escalarEste escalarse suma con el término de
sesgo Para el caso de losesge, y lospesoss, se ajustan durante latapa de entrenamientq
como se vera mas adelante en esta seccion.

Ahora bien, ala salida » del nodo, o neuronase le aplica unafuncion de activacione | » .

Dicha funcion deactivacionintroduce en la red un comportamiento no lineal, l@ue se traduce
enunacapacidad deaprender patrones de alta complejidadAlgunos ejemplosde las funciones
de activaciénse presentan en la ecuacion 2.2

. : Unidad lineal Tangente
Sigmoide rectificada hiperbdlica 2.2)
Q4 % a6 6t a6 GRa

Entonces, laconexion entre multiples nodos, y laforma en que se hace dicha conexion
establece las capas de una red neuronaNormalmente, las capas de una red se definen como:
i) la capa de entradaii) lacapao las capas ocultgsy,iii) lacapa de salidaDicho esquema se
representa en lafigura 2-16

15El valor de los peso$ -gndica laimportancia relativa de una entrada y condiciona el célculo de salida.
Pesos positivogropiciaran una salida positiva, pesos negativopropiciaran la inhibicién de la entrada,
y pesos cercanos a cerpropiciaran una baja influencia en el resultadoLo anterior, en funcién de la

magnitud del peso.

16 El sesgo k) permite que la neurona "active" o "desactive" su salida independientemente de las
entradas. Este sesgo desplazahorizontalmente la funcion de activacion.Se ajusta en la etapa de
entrenamiento porque se debe considerari) laminimizacion de la funcién de pérdida;ii) el sobre ajuste;
y, iii) la compatibilidad con la funcién de activacionEste sesgo se ajusta teniendo en cuenta la funcién
de pérdida.
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Figura 2-16: Representacionde las entradas)as capas ysalidasde una red neuronal
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capa desalida. Los nodos horizontales representan la cantidad de neuronas quaenforman una capalTomado de[4]

Siendo asilas redes neuronaleguncionan propagandose hacia adelantg propagandose hacia
atras. La propagacion hacia adelante calcula las salidas ddas capas m usando pesos y
entradas actualesEntonces parauna capa m evaluada la salida » , 0 propagacion hacia

adelante se calculasegunla ecuacion2.3.

AR R LI + (2.3)

| ] . . . -
Donde: 3¢~ es la matriz depesos dela capa ®; =|=' son las activaciones(en este caso, serian las
. . |
entradas de la capa actualp salidasde la capa anteriot?; y -H- es elvector desesgs de la capa | .

Hastaeste punto,en un modelo de red neuronalhan ingresado unos datos, o entrada®:;
cuales pasarpor cadaneuronay sufren una transformacion lineal asociada a los pes
los sesgosf; y una funcion de activacioff » . Los datos han recorrido toda la red neuronal,
de principio a fin; han pasado pori) la capa de entradaii) la o las capas ocultgy, iii) llegan a
la capa de salidgproduciendo una salida, resultadq o prediccion[4] [9].

0s

Para continuar con el proceso, es necesaiiitroducir un concepto importante,que hace parte
de las redes neuronalesla funcion de pérdida 2 . Esta funcién mide la diferencia entre la
salida de la red (el valor qué predice el modelo), y el valor real. Se mide durante la etapa de
entrenamiento para mejorar laexactitud del algoritmo y su desempefie. Unos ejemplos de

17 Es decir, la funcion de activacion de las capagje para el caso de la capa® seria =|=" l "

18 Existen varias funciones de pérdida, y la seleccion de esta depende del tipo de problema, y
considerando la funciéon de activacion empleada. Combinaciones inadecuadas de dichas funciones
pueden implicar: i) tiempos de computacionales elevadosj) entrenamientos fallidos;iii) predicciones
incorrectas; y,iv) gradientes inestables. En este trabajo solo se mencionan unas funciones de pérdida
comunes.
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funcién de pérdida comunes en la implementacién de redes neuronalese muestran en la
ecuacion 2.4

Error cuadratico medio Entropia cruzada categérica
(MSE) ,
. p . P © 3 (2.4)
Dwhw + o o 0 who T W p
& © Qp Qp
Donde: « » €S la salida real;« es la salida del modelo,=I es la funcion de pérdida;® es el nimero de

entradas; y, los indices: “el conteo del nimero de salidas, el nimero de clase#.

Luego de haber calculado la funcién deérdida es necesario hacer ajustepara optimizar el
desemperfio de la red neuronal.

Para estose hacda propagaciéon hacia atrds que consiste enajustar el sesgoH—y los pesos
©:;Este proceso 8 hace paraninimizar la funcion de pérdida 4 calculandolos gradientes de
pérdidaz0. Esto implicaevaluar: i) el gradiente de la funcién de pérdidad respecto a los pesos

o :;ii) el gradiente de la funcion de pérdidad respecto al sesgeH-; y,iii) un ajuste de los pesos

0y los sesgosf. Reducir al minimo posible la funcion de pérdidad es importante, pues
entre mas cercano a cero es el valor de esta, mas cercana es la prediccion del modelo a las
respuestas realesLa manera generalizadale hacerlose muestra en la ecuaci6g.5:

Gradiente de Gradiente de Ajuste de
respecto a o : 4 respectoa{ | pesoso:;y sesgosi
70
1o 1ot o al torare alledlaom @9
AL G, JE AN [ (A g .0
WS W Ty

Donde: O : 4es el valor actual de los pesos -H-+ es el valor actual de los sesgos; yt es la tasa de
aprendizaje?l.

De manera generalizada, esta es la base teérica fundamental paraar un modelo de redes
neuronales. Ahora bienjas diferencias entre los distintos modelos de aprendizaje que se
pueden crear a partir de las redeseuronales dependen de ungluralidad devariables cémo:
la cantidad de neuronaslas conexiones entre las neuronas, la cantidad de capas,funciones

19 Las clases aparecen en problemas donde las salidas no son respuestas binarias, como seria un
problema cuya respuesta es falso o verdadero, o, blanco o negro; en estos modelos implicitamente hay
dos clases. En problemas de mas de dos clases explicitas, caomi@entificador de colores, o el presente
trabajo (varias categorias de fallas: corrosion, deformacién, desgaste, y fractura), cada muesipaede
pertenecer a una de las clas€s, y el indice indica una notaciénpara recorrer todas las clasesl .

20 Correspondiente con las derivadas parciales de una funcién con respecto a unas variables.

21 Latasa de aprendizaje es un parametro qué controla la actualizacién o ajusielos pesos y los sesgos.

La seleccidn de este pardmetro determinan parte el desempefio del modeloTasas deaprendizaje altas

i | 1 ipypd@n generar divergencia impidiendo qué el modelo prediga asertivamente;tasas bajas

i S mh puegertigenerar atascamientoen minimos locales de los gradienteso aprendizaje lento.
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de activacion, las funciones de pérdida, la tasa de aprendizdges algoritmos de optimizacién?,
la arquitectura de la red, y la naturaleza del problema para el que se disefia la j£{d9] .

En todo caso, el funcionamiento de las redes neuronales engloba méas complejidades. La
definicibn de caracteristicas necesarias para su funcionamiento comdas funciones de
activacion, las funciones de pérdida, la tasa de aprendizaje, las épocas de entrenamiento, el
numero de capas, el numero de neuronasl tamafio de los lotesentre otros influye en el
desempefio de las redes.

Estas caracteristicase conoc& como loshiperparametros . Durante laconstruccion de los
modelos neuronales, es importante buscar la mejor combinacién posible de los
hiperpardmetros para sacar el mayor provecho al desempefio del modelba tabla 2-2
presenta los hipepardmetros asociados a laonstruccion de redes neuronales y su influencia
dentro del modelo.

Tabla 2-2:  Categorias de losiperparametros de las redes y suescripcion.

Categoria Hiper parametro Descripcion

NUmero de capas ocultas: Define la profundidad de la red neuronal.
NuUmero de neuronas por capa: Influye en la capacidad de representacion

Estructura de la

Red del modelo.
Funcion de activacion: (RelLU, Sigmoid, TanrSoftmax, Swisi,
Funcién de etc. Depende del tipo de tareaCSoftmard
activacion para clasificacion multiclaseBigmoidd

para binaria, etc.
Algoritmo de optimizacion : SGD, Adam, RMSprop, Adagrad, etc.
Tasa de aprendizaje (ta): Controla el tamafio del paso efa
actualizacion de pesos.
Programacion de lata: Decaimiento exponencial, reduccion en
meseta, Qvarm-upg, etc.
Optimizacién Momentumda Pardmetro que ayuda a suavizar las
actualizaciones en SGD.
Parametro beta en Adam: Coeficientes para el promedio mévil en
Adam.
Peso de regularizacion L1/L2: Controla la penalizacion en los pesos para
evitar sobreajuste.
Match sized Cantidad de ejemplos procesados antes d
actualizar los pesos.
Namero de épocas@pochsd Numero de veces que la red vera el
conjunto de entrenamiento.
Desconexién aleatoria Técnica de regularizacion que desactiva
O$ O1 Blaleatoriamente neuronas en cada
iteracion.
Match Normalization & Normaliza lasentradas en cada capa para
mejorar la estabilidad.

Entrenamiento y
regularizacion

22 | ps algoritmos de optimizacion corresponden precisamente a la etapa donde se ajustan o actualizan
los pesosO 3; y los sesgoﬂ-|-. Es decir, es subsecuente @lculo delos gradientes de la funcién de pérdida
respecto a los pesosy los sesgosesto ocurre durante la etapa depropagacion hacia atés.
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Categoria Hiper parametro Descripcion
(Early Stoppinga Detiene el entrenamiento si la validacién
no mejora tras varias iteraciones.

Inicializacién de Método de inicializacion : He, Glorot(Xavier), Uniforme, Normal, etc.
pesos
Normalizacién/Estandarizacién : Transformacion de los datos para mejorar
Datos y la convergencia.
Preprocesamiento Técnicas de aumento de datos Aplicadas en imagenes o texto para
mejorar generalizacion.
Estrategia de Tipo de particiéon de datos: Hold-out, k-pliegue cross-validation,
Validacion leaveone-out, etc.

Elaboracién propia, las referencias para construir esta tabla fueron tomadas de: [4] [6] [7].

Ahora bien,la seleccion de los hiperparametros a optimizar depende de varios factores, como
la arquitectura de la red, el tamafio del conjunto de datos y la complejidad del problents.
decir, no todbs las categoriage hiperparametros se pueden optimizar en un modeldicha
optimizacion dependera de la naturaleza del problema, los datos de entradanaturalmente

de una eleccién de umodelo o arquitectura definidala cual sequiera optimizar.

En ese sentido, la optimizacion de los algoritmos suele enfocarse desgjeel desempefio del
modelg ii) el costo computacionaly, iii) sensibilidad a los datasSiendo asilas estrategias de
optimizacion dependen del propoésito con el cual se hace dicha optimizacion.

En el marco deeste trabajo, se explican las tres metodologias seleccionadas pdea
implementacion de unsistema experto para clasificar modos de falla en ejes.

2.2.2 Redes neuronales perceptron multicapa z MLP

El perceptron multicapa (MLP) es una arquitectura central dentro del aprendizaje profundoy
las redes neuronales artificialesEste tipo dered esta dsefiada para abordar tareas complejas,
es capaz de aproximar funciones de al@dimensionalidad, convirtiéndola en una herramienta
poderosa para resolver problemas que involucran patrones y relaciones no lineales.

Las redes de perceptron multicapae caracterizan por conectacada neurona de una capa con
todas las neuronas de la capa precedente,tgdas las neuronas de la capa subsecuentBe
manera quecada neurona recibe informacién dg¢odos los elementosde la capa anterior, y
comparte informacion con todos los elementos de la siguiente capa. La figurd 2 presenta
una ilustracion de este tipo de redes neuronales.
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Figura 2-17: Representacion esquematica dana arquitectura general MLP
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Capa de entrada
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Representacion de una red perceptron multicapaon una capa oculta, una capa de entrada y una capa de sakdaboracion
propia.

Puede considerarse la base para otros tipos de redes neuronales mas avanzadas, como las
redes convolucionales (CNN) y lasedes recurrentes (RNN), que incorporan caracteristicas
adicionales para adaptarse a tareas especificas (imagenes, secuencias, etc.).

2.2.3 Redes neuronales profundas z DNN

Las redes neuronales profundas (Deep Neural Networks, DNN) son un tipo avanzado de red
neuronal que consta de mdltiples capas ocultas, disefiadas para extraer caracteristicas
complejas y aprender representaciones jerarquicas a partir de grandes volimenes datos.
Son una evolucion del perceptron multicapa (MLP) y forman la base de muchas aplicaciones
modernas de inteligencia artificial.La figura 218 ilustra una representacion de una red
neuronal profunda.

Figura 2-18: Representacion esquematica de una arquitectura generBINN.
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Capa de salida
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Y1
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Representacion de una regrrofunda, con una capas ocultas, una capa de entrada y una capa de salififaboracion propia

2.2.4 Redes neuronales recurrentes z RNNLSTM

Las redes neuronales denemoria a cortoy largo plazo (Long ShofTerm Memory, LSTM) son
un tipo de red neuronal recurrente (RNN) disefiada para manejar dependencias a largo plazo
en secuencias de datos. A diferencia de las RNN tradicionales, que sufren del problema del
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desvanecimiento y explosién del gradiente, las LSTM utilizan una estructura de celdas especial
con mecanismos de puertas que permiten recordar o descartar informacion de manera
controlada[4].

Entonces, los modelos LSTM corresponde con modelos de secuencia asociados a las
arquitecturas recurrentes. Particularmente los modelos LSTNbertenecen a una categoria
denominada redes neuronales recurrentes con compuertagstas redes estan disefiadas para
crear conexiones a través de secuencias temporaldende no hay desvanecimiento en los
gradientes. Las RNNogran esto con compuertas qué generalizan haciendo qué los pesos de
las conexiones varien en cada iteracion o paso de tiempo.

El concepto clave con las redes LSTM radica en la implementacion de bucles internos que
favorecen elavance del gradiente durante periodos largasAsi mismoJos pesos internos de
dichos bucles no son fijo§]. Esta parte es controlada pouna unidad o compuerta ocultay la
escala del tiempo de integracion puede variar dinamicamentéo que quiere decir qué a pesar
de emplear parametros fijos, las LSTM pueden ajustar la escala de tiempo en funcion de la
secuencia de entrada quévanza por el modelo. Esto es posible ya que las secuencias de
entrada son producidas por el mismo modelover figura 219.

Figura 2-19: Representacion esquematica de unzélula LSTM

output

Diagrama basico de una célula LSTM. En vez de usar Unicamemtz unidad qué aplica una funcion no lineal en la transformacion
de las entradasy las unidadesrecurrentes. Estas células LSTM tienen una recurrencia interrjauna recurrencia externa del
modelo.Tomado de[4]

Lacélula LSTM (Long Shofferm Memory) es una unidad de memoria especializada dentro
de una red neuronal recurrente (RNN) Esta disefiada para resolver el problema del
desvanecimiento del gradiente y permitir que la red retenga informacion durante periodos
mas largos. Su estructura séundamenta en un estado de memoria controlado por tres
compuertas principales: i) la compuerta de olvidg ii) la compuerta de entrada vy, iii)) la
compuerta de salida.
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El proceso comienza con la entrada de la célula, que recibe informacion de la capa anterior o
de pasos previos en la secuencia temporal. La primera decision importante ocurre en la
compuerta de olvido, que evalla qué parte de la memoria previa esportante para el nuevo
paso de tiempo.En caso de que algunodatos ya no son utiles, la compuerta de olvido los
descarta; si ain son importantes, los mantiene. Esto se logra mediante una funcién sigmoide
gue asigna valores entre 0 y 1 a cada elemento del estaitiola célula, donde 0 significa olvidar

y 1 significa retener.

Después, la compuerta de entrada decide qué nueva informacién debe agregarse al estado de
la célula. Para esto, se aplican dos transformaciones: primero, una funcion sigmoide determina
gué partes de la nueva informacién seran consideradas; luego, una aatiion tanh genera una
version escalada de lainformacioseleccionadgaraser almacenada. La combinacién de estos
dos valores da como resultado la actualizacion de la memoria de la célula.

Cuandoel estado de la célula se ha actualizado con la informacion relevante del pasado y la
nueva entrada, la compuerta de salida decide qué parte de este estado contribuira a la salida
actual de la célula. Al igual que en las otras compuertas, se usa una fomaigmoide para
decidir qué elementos del estado seran visibles y una activacion tanh para escalar la salida
final.

Gracias a este mecanismo de control preciso, las LSTM pueden recordar informacién relevante
por mas tiempo que las redes neuronales recurrentes tradicionales. Esto las hace
especialmente Utiles en tareas que dependen del contexto a largo plazo, como lauion
automatica, el reconocimiento de voz y la prediccion de series temporales.

2.3 Sistemas expertos

Los sistemas expertos sondesarrollos computacionales implementados con un tipo
inteligencia artificial. Estandisefiados parasimular procesosde decisionde un especialista
humanosobre un campo especificd’retendenresolver problemas complejos proporcionando
recomendaciones, diagndsticos o soluciones basadas en conocimiernisy/ios.

Los sistemas expertos se componenpor tres elementos fundamentalesi) una base de
conocimientos, que almacena hechos y reglasbre un campg representados generalmente
en formade reglasii) un motor de inferencia, que es el componente encargado de razonar con
la informacion disponible, aplicando reglas logicas para llegar a conclusiones o
recomendacionesy,iii) una interfaz de usuario, que permite la interaccion entre el sistemay
el usuario, facilitando la entrada de datos y la visualizaciéon de respuestas.

Siendo asiun sistema experto sigue una légica basada dithos elementos fundamentalesLa
base de conocimientos se divide en hechos (datos concretos sobre el problema) y reglas
(condiciones y acciones derivadas del conocimiento experto). EI motor de inferencia puede
trabajar de dos manerasavance frontak3, cuando parte de los datos iniciales para deducir una

23 Para el presente trabajo, se empletnicamente unadisposiciénde avance frontal
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conclusion, oavanceposterior atras, cuando parte de una hipotesis y busca evidencia que la
confirme. La interfaz de usuario facilita la comunicacién con el usuario final, permitiendo que
este ingrese datos y reciba respuestas en un formato comprensible.
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3.- AOT AT 11T CpA

Metodolégicamente, & debe considerar la informacion disponible y la calidad de la misma.
Para el entrenamiento de redes neuronales, es importante considerar qué como regla general,
gue el tamafio de la muestra de entrenamiento deberia ser al menos diez veces superior a la
cantidad de entradas qué el modelo analiza. En otras palabras, por cada caracteristica
individual de entrada deberia habeun orden de magnitud superior cal menosdiez veceslos
datos para el entrenamientd4].

Ahora bien, en este trabajduvo en cuentala recopilaciéon de modos de fadlanalizados por el
grupo ANFISle laUniversidad Nacional de Colombiantrelos afios 2000 a 2010. Con base en
la frecuencia de los modos de fallg surespectiva clasificacion, de acuerdo con lo presentado
por Mappe-Rojas[3], y unos casos adicionalessin embargo, en esta oportunidada totalidad
delos modos de falhidentificados (fracturas,corrosion, deformacion plasticay desgastg son
evaluadospor un unicomotor de inferencia ysin hacer unadistincion entre los modos de falla
a evaluar.

En esta seccién se aborda el procestetodolégico deldisefio conceptual, el disefidasico, y la
implementacién necesaria para la construccion de los modelos de inferencia desarrollados.

La implementacion del procesamiento de datos, los motores de inferencia, yrgerfaz gréfica
se desarrollé enteramente en lenguaje Python. En&hexo A, se encuentra la lista de librerias
empleadas, y su respectiva versidiRara consultar los codigos relacionados con el desarrollo
presentado en la metodologiaelacionados corel procesamiento de datos, definicion de los
modelos neuronales, optimizacion, entrenamientointerfaz gréfica, y validacion,por favor

aceda a estenlacede GitHub.

3.1 Disefo metodolégico

Previo a la definicion de los algoritmos de redes neuronales a implementar, es necesario
entender de manerageneral que informacion ingresa en el modelo, y que informacion sale del
mismo.Una vez esto se encuentra identificado, es posible continuar con diferentes etapas del
proceso comoi) como se recibe la informacionij) como se organiza la informacionji) cémo

se prepara la informacionjv) como se ingresa la informacion; y) como entrega resultados el
modelo.

Entonces, para lo anterior se debe tener claro gueformacién se tiene disponible, y que
informacion se desea obtener como respuesta del modelo. En este caso particular y partiendo
del analisis de fallas la informacién disponible son signos, o hallazgos fisicos obtenidos de las
piezas falladas y los modos de falla identificados qué se relacion con dichos signama
representacion esquematica de este requerimiento se presenta enfigura 3-1.


https://github.com/maadamee/proyecto_maestria_unal/tree/main
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Figura 3-1: Representaciongeneral en bloques del sistema requerido

Entradas Motor de Salidas
procesamiento -

Retro alimentacion
negativa

Laretroalimentacién negativaen estecasohace referencia a la etapa de entrenamiento, ya que para el funcionamiento de los
modelos se debe hacer un ajuste a los pesos y los sesgos durante dicho entrenamiéntente: Elaboracion propia.

Estos signosson unas caracteristicasde falla que se identificanen: la topografia de las
superficies defallas, las condiciones de operacion,lgscondiciones del ambiente circundante
Con esta informacion de entrada, se espergue el modelo sea capaz de predecir unas
probabilidades de ocurrencia de unos modos de falla. De manera que las entradas
corresponden con signos o caracteristicas identificadas en un analisis de fallatay salidas
serian las probabilidades de que&n conjunto de entradasesté relacionado con unos modos de
falla identificados previamente.

En todo caso etliagrama de flujode la figura 32 presentaun resumen dela metodologia de
disefio qué se planted para el desarrollo del presente trabaj.a la siguiente pagina.
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Figura 3-2: Esquema dalisefio metodolégico para el desarrollo daun sistema experto
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Fuente: Elaboracién propia.

3.2 Organizacion de la informacion para el entrenamiento

Es indispensable contar con una base de datos que $ga, y qué funcione como Unica entrada
para los modelos de aprendizaje.

Se debe tener en cuentgue la informacion disponible para hacer el entrenamiento déos
modelosde redes neuronales desarrollads en estetrabajo se obtuvomediante una tabla de
frecuencias acumuladas para un total de 280 casos de fallas. Estas fallas clasificacion
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fueron tomadas de los informes de laboratorio de l&niversidad Nacional de Colombigy
facilitados por el director del presente trabajo.

En ese sentido, se debe tener en cuenta qué desde el inicio hay un sesgta calidad de la
informacion. Ya que se encuentraisponible de manera generalizada para cada modo de falla
Es decir, el conjunto de datos para el entrenamiento del modelo mesta individualizado, sino
en forma de un conjunto que presenta la frecuencia den modo de falla, y los hallazgos o
sintomas de un andlisis de falla asociado a su diagnéstto

Latabla 3-1, presentala informacion inicial con la qie si inicié el proceso de preparacion de
los datosde entrenamiento.

Tabla 3-1:  Conjunto de casolasificados por modo dedallay su frecuenciaver lista de
simbolos y abreviaturasal inicio del documentg

Modo de falla Frecuencia Modo de falla Frecuencia

bcf 43 tff 10
bff 30 tffss 10
adw 22 tpf 10
ur 14 dkws 10
pc 14 sf 10
bfb 13 tcf 7
lu 13 sccub 5
tdf 12 fdff 3
shut 12 twdf 3
abw 11 sbub 3
fddf 10 bpf 3
tbf 10 tscc 2

Total: 280 casosz 24 modos de falla diferentes
Elaboracién propia, las referencias para construir esta tabla fueron tomadas d8j [

De acuerdo cota distribucién mostrada en la table3-1, es notorio qué hay un desbalance entre
los modos de falla. En otras palabras, un@®cosmodos de fallapresentaron una ocurrencia
relativamente altaen el conjunto de 280 casasEstosignifica que el 8% de los modos de falla
acapara el26% de todos los casos identificadgsmientras que el92% de los modos de falla
acaparan el 74% de los casos identificados

En cualquier caso, es claro que hay un desbalance en el conjunto de casadigura 3-3
presenta ladistribucion de los modos de falla de acuerdo con su frecuencia encelnjunto de
los datos evaluados para el presente trabajo.

24 \/er tabla Anexo B-2, del Anexo B
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Figura 3-3: Distribucién de los modos de falla del conjunto delatos (ver lista de simbolos
y abreviaturas al inicio del documento)
Distribucion de los modos de falla
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Fuente: Elaboracién propia.
3.2.1 Preprocesamiento y procesamiento de datos

Es claro qué para el propdsito del presente trabajo, la informacion conesta presentada no
permite abstraer datos relevantesya que Unicamente relaciona dos dato®: una frecuencig;

y, ii) un modo de falla. Dichoglatos son necesarios, pero insufientes. Por esta razén, es
necesario identificar otrosfactores, especificamente las caracteristicas de las fallas, las cuales
se encuentra identificadas en la seccion ddsta de simbolosgbreviaturas.En ese sentido, la
TablaB-2, contieneel conjunto de frecuencias relatras de ocurrencia para cada caracteristica
de falla que se presentd para el total de casos asociados a un modo de fallzagticular.

En dicha tabla, se relacionan 32 caracteristicas individuales para cada uno de los 24 modos de
falla. Es decir,ahora se cuenta con 32 caracteristicas adicionaldas cuales se pueden
relacionar con la frecuencia de aparicion para cada modo de falii bien es cierto que las
condiciones de la calidad de la informacién mejoran, esto sigue siendo insuficiente. Pues
Unicamente se cuenta con un conjunto de 2dasos de evaluacionPor estg es necesario
aumentar el numero de casos individuales paraener una mayor cantidad de casos de
entrenamiento.

Por ejemplo, revisando el caso particular del modo de fallzcf(fractura por corrosion fatiga a
flexion), la tabla 32 presenta la frecuencia de aparicion de las 32 caratisticas asociads al
modo de falla mencionadoComo puede verse en la tablB-2 de Anexo B, este modo de falla
presentd una freaiencia de aparicion de 43ocurrencias en un conjunto de 280 casod.as
caracteristicasmas frecuentes comaFr, fTr, aCoq aparecieron 43 vecesjo que indicasu
aparicion en todas las ocurrencias del modo de falla. Otras caracteristicas cam@a(23), mRa
(16), aTe(36),y aGr(5), cuentancon una frecuencia de aparicién inferior
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Tabla 3-2:  Frecuenciade aparicion de las caracteristicas asociadas almodo de falla
fractura por corrosion fatiga a flexion(cfo

CF CF CF CF
sfr 43 fTr 43 aCo 43 rSu 0
mPa 23 fD45 O tCo 1 aBr 0
mRa 16 fPe45 0 Tva 41 tAr O
mRc 22 dPdre 0 ePg 0 eFu 0
aGr 5 sDef 43 ePd O rCdc 0
aTe 36 dPfd 0 mSf 0 dLo O
aFd 2 dEcd 0O pLc O dHo O

dzft 41 rCo 35 gSu 0 zP 0

Cindica una caracteristica de falla indica la frecuencia con la que se observé dicha caracteristicaadriotal de los 43 casos de
falla asociados al modo de fallacf. Elaboraciénpropia, las referencias para construir esta tabla fueron tomadas de: [3].

De acuerdo con la presentado en la tabla anterior, eidente la participacion de ciertas
caracteristicas de falla y su relacion con la asignacion para el modo de falla bcf. De igual manera
ocurre con los otros 23 modos de fallaExisten unas caracteristicas preferentes que se asocian
con los distintos tipos de fallaAl revisar la TablaB-2 del Anexo B se hace evidente qeicada
modo de falla tiene unas caracteristicas de falla asociadas, y que su combinacion favoleece
asociacion con urdiagnosticosugerente aun modo de falla en particular.

En todo caso, se nota también que la cantidad de casos es reducida para la mayor cantidad de
modos de falla. Esta@s coherente con la informacion presentada en la figu@3. De manera
gué al estar la informacion presentada en forma de frecuencias relativas, es necesarear
datos sintéticos qué presenten casos individualizados para obtener una distribucion de las
caracteristicas de fallaasociadas a un modo de falla.

En ese sentidoen el presente trabajo se calculd la frecuenciarelativa de cada caracteristica de
falla, ysu porcentaje de aparicién para cada modo de falla. Asi se@uma matriz de 280 casos
individuales quérepresentan una distribucion de ocurrencia Unica para cada caracteristica de
falla en funcién de su porcentaje de ocurrenci@or ejemplo, para el modo de falla bcf, se
crearon 43 casos sintéticos donde la ocurrencia de cada caracteristica de falla se asigné como
uno (1), o cero (0), dependiendo del porcentaje de la caracteristica relativo a la frecuencia del
modo de falla.

Sin embargo, esta creacidn de casos sintéticos sigue tenienaigproblema. Hay una disparidad

en la frecuencia de ocurrencia de los modos de falla. Hay clases de dichos modos de falla qué
se presentanen menos del 5% del conjunto de datos de los 280 casos. Por este motivo, y de
manera definitiva, se decidié crearun conjunto definitivo de 1032 casos. Dicha@onjunto
definitivo se produjo al reproducir unos casos sintéticos para cada modo de falla que
corresponden con el modo de fallaon mayor frecuencia (bcf43 ocurrenciag de aparicién en

el conjunto original de 280 casoscomo lo muestra la figura 3.
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Figura 3-4: Distribucion de los modos de falla del conjunto de datosintéticos definitivo
(ver lista de simbolos y abreviaturas al inicio del documento)
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Fuente: Elaboracién propia.

Este conjunto de datos sintéticos se organizé de manera aleatoria, para introducir dispersion
a los casos individuale®. De manera que los modos de fallse encuentran distribuidos
aleatoriamente a lo largo delarreglo matricial creado. Este conjunto de datos definitivo se
empled para el entrenamiento de las arquitecturas planteadas en el presente trabajo

3.3 Seleccion de arquitecturas neuronales adecuadas

De acuerdo con kplanteamiento presentado anteriormente, es importante implementar
algoritmos qué se usen para problemas ddasificacion de mdltiples claseEsto en virtud qué
para la naturaleza del problema, los algoritmos deben ser capaces de evaluar y procesar
multiples entradas (caracteristicas, signos, o hallazgos), y relacionarlos con multiples salidas
posibles (distintos modos de falla, y sus probaldades).

LA OMulilayer Perceptrord | - ¢ @d&s neuronales de perceptron multicapason una
arquitectura de red neuronal basicaSirvencomobasepara entender la estructura de los datgs
y son Utiles para problemas donde las relacione€ntre los datosno son necesariamente
complejas pero requieren un modelo no lineal.

, A DeepNeural Networkd(DNN), o redesneuronales profundas sorarquitecturas de mayor
complejidad que las MLP; y puedemodelar relaciones no lineales complejas en los datdSe
caracterizan por tener multiples capas ocultas,que pueden aprender representaciones

25 De no introducir la dispersion, los datos sintéticos quedan almacenados siguiendo un orden inducido
por el valor numérico asignado a las clases (modos de falla). Cuando esta situacion se presfavarece
el crecimiento de la funcion de pérdidadurante el entrenamiento, impidiendo qué el modelo converja.
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jerarquicas de los datosEsto es particularmente Utilpara capturar patrones intrincados en
datos tabulares con multiples entradas y salidas.

LA (Rec€birrent Neural Networkg Long3 ET OO 4 A O(RNNLATM, dx&tiés neuronales
recurrentes de memoria de corto y largo plazo; es una arquitecturdisefiada para capturar
dependencias temporales o secuenciales en los datos.

En ese sentido, ada uno de estos algoritmos tiene caracteristicaadividuales que pueden
aprovecharse para abordar diferentes aspectos de los datog esto traducirse en beneficios
para las salidas de los modelosaltabla 3-3, se presentan algunos algoritmos empleados en
problemas de clasificacion.

Tabla 3-3:
Algoritmo

Ventajas y desventajas de algoritmos de clasificacion por redes neuronales
Ventajas Desventajas
Modelo adecuado paraaprender Requieren un gran conjunto de datos
representaciones complejas. Es de entrenamiento. Pueden  ser
flexible y se adapta adiferentes computacionalmente costosas.
tipos de datos. Pueden manejar Propensas al sobreajuste si no st
grandes cantidades de datos. regularizan adecuadamente.
Pueden ser propensas al sobreajuste
especialmente con muchas
capas/neuronas. Requieren un ajuste
cuidadoso de los hiperpardmetros
Pueden ser computacionalmente
costosas para redes muy grandesNo
son ideales para datos secuenciales
de imagen (a menos que se combinet
con otras técnicas).
Pueden ser dificiles de entrenar

Redes Neuronales
Profundas (DNNSs)

Relativamente faciles de
implementar. Pueden aprender
relaciones no lineales Versatiles
para diversas tareas (clasificacion,
regresion).

Redesde Perceptron
Multicapa (MLP)

Especialmente (tiles para datos

Redes Neuronales
Recurrentes (RNNs)

secuenciales o series de tiempo
Pueden capturar dependencias &
largo plazo en los datos.

debido al problema de gradientes que
se desvanecen o explotarPueden ser
computacionalmente costosas.

Especialmente (tiles para datos

Redes Neuronales con estructura espacial, como Pueden requerir grandes conjuntos
Convolucionales imagenes Pueden aprender de datos de entrenamiento Pueden
(CNNs) caracteristicas jerarquicas de los ser computacionalmente costosas.
datos.
Permiten a la red enfocarse en las
Redes Neuronales .
partes mas relevantes de la

con Mecanismos de Afiaden complejidad al modelo.

Atencion (AMNNE) entrada. Mejoran el rendimiento en

tareas entre secuenciay secuencia.
Elaboracién propia, las referencias para construir esta tabla fueron tomadas 4] [6] [7] [9].

En este caso, se considetéd implementacion de redesde arquitectura DNN, y MLPcomo las
dos primeras implementaciones. Esto en funcién de la forma en como recibentag y el
funcionamiento de bs mismos. Por otro lado, para el tercer modelo, se seleccioné una
arquitectura tipo RNN. Si bien es ciertque estos modelos estan disefiados para el analisis de
secuencias temporales entre los datose quiso evaluar el desempefio de este modelo en
comparacion con los DNN, y MLP.
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Durante el desarrollo de este trabajo, secontempl6é en su etapa inicial hacer uso de
metodologias por redes neuronales convolucionales. Sin embargm vista quéel disefio de
este tipo de redes esta orientado al procesamiento de datos que tienen relaciones espaciales
entre si, notenia una aplicacion practica en la solucion del problema planteado en el alcance
de ege trabajo. Entodo caso, vale la pena aclarar, qué para la construccion de un modejms
datos de entrada fuesen datos con relaciones espdes como imagenes, las redes
convolucionales podrian ser una arquitectura interesante.

3.4 Diseno preliminar de los motores de inferencia

Una vez identificadas los tipos de arquitecturas qué se desea implementar, es necesario iniciar
con un planteamiento basico. En este caso, un disefio lpreénar qué permita identificar al
menos la configuraciérbasica, o arquitectura de las redes neuronales

El alcance de este disefio preliminar es un planteamiento basico que define el nimero de capas
gué se desea probar para cada motor de inferencgiasegun el tipo de arquitectura a
implementar. La definiciébn del nUmero de capapara este trabajo se propne a manera
experimental. Precisamente para evaluagl comportamiento de las redegpropuestas

En vista qué el problema planteadcen este trabajo es de una naturaleza de clasificaciéon
multiclase, se plantean arquitecturas que se sabers@ampliamente usadas con este fin. En este
caso,es importante tener en cuenta qué las redes MLP y las redes DNbimparten una
arquitectura en comun. Podria decirse en términos generales que los DNN son una version mas
robusta que las MLP, en el sentidque suelen tener un mayor nimero de capas ocultas.

Como es sabido, cada arquitectura tiene sus respectivas caracteristiqas, ejemplo, las redes

de perceptron multicapa son redesdonde la totalidad de las neuronas de cada capa estan
conectadas con la totalidad de las neuronas de la capa subsecuente. En el caso de las redes
neuronales profundas esta l6gica se mantienepn la diferencia qué tienen un mayor nimero

de capas ocultas.

El caso de las redes neuronales recurrentes de memoria de corto y largo pladgropdsito es
evaluar la dependencia temporal de los datos. De manera qué en funcién de los datos de
entrada, el modelo sea capaz ddentificar informacion relevante y su comportamiento en el
tiempo, qué le permitird identificar una relacion temporal entre las entradas, y predecir el
comportamiento de las salidas. Si bien es cierto que este tipo de redes LSTM se usan en
problemas de clasificacion, no son la arquitectura adecda para la evaluacion de datos
tabulares, como el presente trabajo. En todo caso, se quiso explorar el funcionamiento de este
tipo de arquitectura, y evaluar su desempefio.

3.4.1 Planteamiento del modelo MLP

Inicialmente, se planted una arquitectura de perceptrén multicapa de la formapresentada
en lafigura 3-5.
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Figura 3-5: Disefio preliminar de la arquitectura MLP
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3.4.2 Planteamiento del modelo DNN

En el caso del modelo de red neuronal profunda DNN, se planti@darquitectura basica de la
figura 3-6.

Figura 3-6: Disefio preliminar de la arquitectura DNN
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Se plante6 un disefio con) una capa de entrada con 32 entradas correspondientes a las caracteristicas de fajlaina primera
capa ocultajiil) una segunda capa ocultay) una tercera capa ocultay,v) una capa de salida con 24 salidas correspondientes a los
modos de falla. En la arquitectura desd neuronal profunda, al igual que eperceptron multicapa la totalidad de las neuronas de
una capa se conectan con todas las neuronas de la capa subsecu&atabién se probd un modelo de arquitectura variable con
variacion de nimero de capas ocultas entr2y 5 capas ocultasFuente: Elaboracién propia.
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3.4.3 Planteamiento del modelo RNN -LSTM

En el caso del modelo de red neuronal profunda recurrente LSTM, se planted la arquitectura
béasica de Idigura 3-7.
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Figura 3-7: Diseiio preliminar de la arquitectura LSTM
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Se planteo un disefio con) una capa de entrada con 32 entradas correspondientes a las caracteristicas de fa)lajna primera
capa LSTMiii) una segunda capalensaoculta; y,iv) una capa de salida con 24 salidas correspondientes a los modos de falla. En
la arquitecturadered neuronalLSTM al igual que eria red neuronal profundala totalidad de las neuronas de una capa se conectan
con todas las neuronas de la capa subsecuentambién se prob6 un modelo de arquitectura variable con variacién de nimero
de capas ocultaposterior a la capa LSTMentre 1 y 2 capas ocultasy una opcion de una segunda capa LSTdsterior a las capas
ocultas, y seguida de esta posible capa LSTM una opcional gapdunda adicional. Fuente: Elaboracién propia.
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Es claro, quéuna vez definida la estructura béasica de los modelos, es necesario definir los
hiperparametros de los mismos. Para definir dichos hiperparametros, se plante6 una
metodologia de optimizacién, como se presenta a continuacion.

3.5 Optimizacion y entrenamiento de los algoritmos

La optimizacion de los algoritmos, como se coment6 en el marco teérico, es crucial para
obtener un desempefio adecuado.No basta con definir una arquitectura y elegir
aleatoriamentelos hiperparametros. De manera que es relevante buscarrteejor combinacion

de hiper parametros posibles para el desempefio de los modelos. Lo anterior se hace en funcion
de el propésito de la optimizacionEn este caso, podria decirse que la funcion objetivo es la
exactitud durante la etapa de validacion.

El criterio de seleccién para definir la combinacién de hiperparametros 6ptima ssonsideré

para la edpa de validacion, y sevalud de dos formasi) para los modelos de arquitectura fija
se propusoun criterio de relacion exactitud/pérdida; vy, ii) para los modelos de arquitectura
variable sepropuso un criterio de exactitud/estabilidad26. Este criterio seestableci6 como un
indice de calidad

26 El criterio de relacion exactitud pédida (exactitud / (pérdida + épsilon)) se hizo de esta manera para
evitar un sesgo relacionado con altasxactitudes que pudiesen ser valores atipicos. El uso dipsilon
como término constante de magnitud 1x1@, se introdujo para evitar divisiones por cero, en caso qué la
magnitud de la pérdida llegase a cerdEl criterio de relacion exactitud /estabilidad se definié como
(exactitud/ (pérdida + Aexacitud + Aperdida + épsilon)). Este criterio favorece la seleccion de modelos de
mayor estabilidad, pues penaliza altas desviaciones entre los datosery consecuencia mitiga el riesgo
del sobre ajuste.
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En ese sentidogl alcance de la optimizacién planteada para este trabajo se centra énla
definicién de la cantidad de neuronagor capg ii) el desconexion aleatoria; iii) la tasa de
aprendizaje y,iv) las funciones de activaciorRarticularmente,no se buscé la optimizacion de

la funcion de pérdida en vista qué para problemas de clasificacion multiclase la funcion de
pérdida recomendada esla funcion de entropia de clasificacién cruzadaEsto para la
arquitecturas fijas. Para las arquitecturas variables, el nUmero de capas también se colocé
como un hiperparametrovariable adicional.

Adicionalmente, indiferente de si el modelo es de arquitectura fija o variablelurante la
implementacion de cada modelo sexploré los mejores hiperparametros evaluados por
Entonces, en total se analizaro@ modelos distintos por cada tipo de redy entre estos modelos
se definio la seleccidrdptima.

En general, se busco la optimizacion de dichos hiper parametros mediante la combinacion de:
i) busqueda aleatoria (Random Search RSy, ii) Validacion cruzadapor pliegues (K-Goldg.

De manera que se evaluara no solo la mejor combinacién de hiperparametros posible durante
la etapa de entrenamiento y validacion, sino también la combinacion promedio mas estable
durante los entrenamientos porcadapliegue. Como algoritmo de optimizacion se implemento

la basqueda por la metodologiale estimacién de momento ajustablg&Adama. Se hicieron20
intentos de exploraciény 3 ejecuciones distintas por cada intents, esos 20 intentos para cada
pliegue. En esta exploracion de hiperparametros se emplearon@iegues, de manera qué para
cadaparticion (pliegue) se evaluaron 60 combinaciones distintatogradas entre un conjunto
de 20 familias de hiperparametros distintasy 3 familias de pesos y sesgos distintos. De manera

1200 combinaciones diferentes por tipo de reMLP, DNN, y LSTM).

En el alcance de este trabajo, geetendid hacer la optimizacion de las funciones de activacion
para las capas ocultas. Para la capa de salida, no se busco ese propoésito defgjde la funcion

de PythonGsoftmaydes usada habitualmente en problemas de clasificacion multiclase, entrega
las salidas en valores de probabilidad donde la suma de todas las salidas es 1, y se usa en
conjunto conl A AOCafegoéchlQddsentropyd

La optimizacion hecha explor6 los mejores hiperparametros evaluados por validacién cruzada

entrenamiento de los modelos definitivos se utilizo la mejor combinacion de hiperparametros
buscandola erel tamarfio deO A A O A Eon @&du dbrdportamienta

27 En este caso, porqué la regularizacién guseimplement6 para las redesesta basada en@ropoutd
como método de regularizacion. Sin embargaeste no es el Unico tipo de regularizacion.

28 Estos intentos corresponden con una inicializacién aleatoria de hiperparametros definidos
autométicamente por (kerastunerd Las ejecuciones corresponden a la inicializaciéon de pesos y sesgos
aleatorios, pero usando los hiperparametros definidosen el intento o Qrial dactual.

29 Considerando la implementacién de las arquitecturas fijas, y variables, el nimero se duplica (2400).
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3.5.1 Metodologia de la optimizacion

Se implementd una seccién de cédigo para crear un modelo basico de acuerdo con lo planteado
en la seccidrDisefio preliminar de los motores de inferengiasus respectivas subseccionekn

el modelo planteado sémplementdla optimizacion basada en el conjunto de datos definitivos
de origensintético. & sepad las caracteristicas independientes (X)asumidas como entradas
para el modeloy la variable objetivoo claseqy), en este caso los modos de falla.

Se hizo el planteamiento parda construccion de una red neuronaén donde,se establecerios
hiperpardmetros a optimizar®. La arquitectura de la red estd compuesta por varias capas
densas, cada una caima cantidad de neuronas que se ajusta dinAmicamente segun los valores
seleccionados durante la busqueda.

El paso de optimizacion de cada hiper parametro seefinié en la construccion de los modelos.
Para las arquitecturas fijas, se definio un salto de 3%uronas o nodos En las arquitecturas
variables, se pretendio explorar una configuracion mas robusta, implementando saltde 16
neuronas 0 nodos para las capas densas, y 32uronaspara lasegunda capadSTMopcional
Los limites de estos rangos se encuentran definidos en dicha seccion.

El modelo se compila utilizando la funcion de pérdidé?zategprical grossentropﬁ lamétricade
evaluacionpor exactitud en la validacid, y el optimizador@\damg, convariacion de tasa de
aprendizaje, lo que permite explorarcondistintas tasas de aprendizaje la mejor configuracion.

estas configuracionese evaluéen un procedimiento de validacion cruzada estratificada con
cinco particiones o pliegues, lo que permiteobtener una evaluacion robusta al entrenar y
validar el modelo en diferentes particiones de los datos.

cinco subconjuntos mediantela funcién de Python CstratifiedKFoldb. Paracada iteracion, se
separ6 cada pliegue como conjunto de validacion y los restantes como datos de
entrenamiento. Posteriormente, se cré un sintonizador o Qunerd implementado con la
funcion KerasTunefy configurado para explorar hasta 20 combinaciones distintas de
hiperparametros y repetir cada prueba tres veces codiferentes inicializaciones aleatorias &
pesos y sesgos, cogl fin de obtener resultados establesEn la implementacion dea funcion
KerasTunebse ejecud el proceso de optimizacién en el conjunto de entrenamiento y
validacion, determinando asila mejor combinacion de parametros para cadaliegue, para

T A s oA o~

resultado de la comparacion de esos modelos se resaltd6 el mejor segun los criterios de
exactitud/pérdida; y exactitud/estabilidad que se describirAn mas adelante



48 Desarrollo de sistema experto para andlisis de falla
en ejes basado en redeseuronales

Cuando el mejor conjunto de hiperparametroses encontradq se construye un modelo con
dichos valores y se entrena nuevamentePara evitar entrenamientos de parametros
inadecuado se usda funcién de Python(arly stoppingdpara detener el entrenamiento si la
pérdida durante la etapa devalidacion deja de mejorar(disminuir su magnitud) después de
diez épocasAl finalizar el entrenamiento, el modelo obtenidase guardéjunto con los valores
de exactitud y pérdida obtenidos en validacion. Ademéastambién se guardaron los
hiperparametros seleccionados en archivgsjsonpara su posterior analisis.

exactitud y la pérdida a lo largo de los cincgliegues, permitiendo asi una comparacion
objetiva entre las diferentes opciones. Estos resultados sguardaron en archivos,.json
generandoun registro detallado del desempefi@n cada configuracion.

Para laseleccion del [ngjoArQA\A O A i optintizdcfoi final, con los resultados obtenidos, se
manera que se usaron los hiperparametros correspondientes adicha configuracion y se
calculécon elindice de calidagdqué puede seri) exactitud/pérdida; o ii) exactitud/estabilidad,;
para arquitectura fija y variable respectivamente De esta manera se priorizélas
combinaciones de hiperparametros conun mejor rendimiento relativo. Finalmente, b
combinacion con el mayor indicede calidad se selecciondé como la 6ptima y se usé para el
entrenamiento del modelo definitivo.

Con esta configuracion final, seonstruy6 un nuevo modelo utilizandola mejor combinacion
utilizando todo el conjunto de datos, sin hacer uso de la validacién cruzada goiegues. Para
este entrenamiento, seplante6 una divisién entre los datosde entrenamiento ylos datos de
validacion, de 80% y 20% respectivamentdEste entrenamiento ustnuevamentela funcion de
0 U O Edarly stdppingdde diez épocaspara evitar el sobreajuste La informaciontanto del

entrenamiento para elmodelo final, como sus hiperpardmetros en archivose almacend en
unos archivos de extension. kerag .json respectivamente

3.5.2 Optimizacion y entrenamiento de los modelo s MLP z DNN-
LSTM

Después de habedefinido los modelos, la secuencia de compilacién pasa al planteamiento de
la estrategia de optimizacidonlLos resultados de exactitud, ypérdida para las etapas de
entrenamiento y validacion; las combinaciones de hiperparametros para cagéegue de cada

y, el entrenamiento del mejor modelo encontrado Todos los datos anteriormente descritose
almacenaon como archivospara su posterioruso.

Para el caso de las arquitecturas variables, fue necesario imponer una estructura de
almacenamientocondicionada para unicamente almacenar la informacion de los mejores
hiperpardmetros encontrados para cada iteracion. Esto ocurre porgue durante la busqueda
aleatoria, si en la arquitectura variable se determina, pajemplo,qué el nimero optimo de
capas es 3, pero en los limites se definié capas entre 2 @andom searchbasignavalores para
las 5 capasasi haya determinado qué el numero 6ptimo fue § dichos valores adicionales de
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capas se escriben en loarchivos almacenados que contienen Idsperparametros, esosdatos
se usan para entrenar al modelo final.

3521 Mejor combinacién de hiperparametros del modelo MLP

En esta seccionas figuras 3-8, 3-9, 3-10, y 311; muestran el comportamientaindividual de
cada proceso de entrenamiento para los cinco pliegues cada uno de los cuatro tamarios de
O A A O A Enpléntettallags.El comportamiento mencionado se réiere especificamente a las
tendencias de la exactitud, y la funcion de pérdid&s importante indicar que tanto la exactitud
como la funcion de grdida se evalGan en las etapas de entrenamiento y validacion.

Cada grafico de lagiguras: 3-8, 3-9, 310, y 311; muestra en linea continua las tendencias
durante la etapa de entrenamientoy en linea segmentada las tendencias durante la validacion.
Vale la pena recordarue, del conjunto de datos usados para el entrenamiento, se hizo una
segmentacion donde el 80% de los datos se uso para el entrenamiento y el 20% para la
validacion. Estasegmentacion de los datos aplica para cada pliegee cada tamafio d® A A OA E
OEUAG 8

Figura 3-8: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacionparala optimizacién de hiperparametrosen el modelo MLP en cinco lotesel O A A OA E
OE WA o
Exactitud para Batch Size 16 Pérdida para Batch Size 16
A 3.0 1 Fold 0 - Entrenamiento Fold 2 - Validacién

P IO s e A AP S s > v Fold 0 - Validacién Fold 3 - Entrenamiento
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Se observa l&xactitudy pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validacién cruzad#&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cadapliegue, pues los hiperparametrovarian entre los mismosHay convergencia genera
en la exactitud y la pérdidaen los entrenamientos y las validacionesA excepcion del pliegue2, los otrosdetuvieron su
entrenamiento antes de30 épocas, lo que indica una detencion temprana para evitar un sobre ajusiepliegue 2 tomd poco més
de 80épocas para alcanzar su mayor potencidEn cualquier caso, la homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo
qué no esta sobre ajustado a los datosjuente: Elaboracién propia.
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Figura 3-9: Comportamiento de laexactitud y la péerdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes @A A OA E
OEBAOG
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validaciéren cinco pliegues de validacién cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia general
en los entrenamientos y las validacione$odos losplieguesdetuvieron su entrenamiento antes dé0 épocas El proceso iterativo
acé fue inferior a 100 épocasndicando que los pliegues alcanzaronsu maximo potencialantes de 50 épocasEn cualquier caso,

la homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no estéa sobre ajustado a los dd&agnte: Elaboracion propia.

Figura 3-10: Comportamiento de laexactitud y la perdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes @A A OA E
OEBA S
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Se observa l@xactitud y pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validacién cruzad#&l comportamiento de

laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia general

y répida antes de las primeras 30 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entregami

entre 40 y pocomenosde 80 épocas. Laaomogeneidad de las curvas indica generalizacién (modelo qué no esta sobre ajustado a

170 AAOGI 6q U 1 A0 & OAOOAAETTAO O 1 OAEI AARAEITAO Oi1 O1 OOATEAAO Al
significativas3!. Fuente: Elaboracién propia.

31Esto se vera con claridad mas adelante donde se presentan unos parametros estadisticos para evaluar
la dispersion de los datos.
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Figura 3-11: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelo MLP en cinco lotes @eA A OA E

OE U0
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Se observalaxactitudy pérdida de entrenamiento y validaciéren cinco pliegues de validacién cruzadelay convergenciageneral

y répida posterior a las primeras 40 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su
entrenamiento cerca de last0 épocas. La homogeneidad de las curvas indigae nohay sobreajuste en el aprendizajey las curvas
depérdida se perciben mas suaves qué para los casos anteriores, lo que se puede interpretar comanerr dispersion. Fuente:

Elaboracién propia.

Luego de obtener los datos pertenecientes a los entrenamientos de cada modelo, es decir el
entrenamiento y la validacion de cada pliegue para caddA A O A Fes &ble bldservar la
dispersion de los valores de la exactitud y la funcion de pérdida. En la figurdl3, se muestra

un mapa de la dispersion obtenida para la exactitud y la funcion de pérdida en cada pliegue
dentro cadaOAAOAE OEUAG

Figura 3-12: Dispersion de laexactitudy validacionpara cadapliegue de los distintosO A A OA E
O E Wukadte la optimizacion de hiper parametros del modelo MLP

Dispersion de Exactitud

Dispersion de Pérdida

0.95
A °
&
0.94
S = " 035
O .
0.93 A w o
° 4 ° ,* A
- o eo A *

0.92 0.30
E] 2 ¢ o [} ©
=] L] z <
% 0.91 o ® 0ad 2o |3 ag ofa
Il A @ 0.25 o e
& 090 o ¥ . o o *

a °
<
0.89 = o 0.20 ° ° -
¢ o A *
088 4 e Batch 16 L} n $ iy =
) m  Batch 32 A ] 80 a
a4 Batch 64 0.15 a
087 o & Batch128 * "
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Folds Folds

Seobservan cuatro marcadores con figuras geométricas distintas, una para cada tamafioé A O A Eos @atdadbries azules
indican el entrenamiento, y los marcadores amarillos indican la validacion. En general se observa parexactitud y la perdida
valoresmenos disperson el entrenamientoque en la validacion Es decir, valores mas altos en promedio por cagbegueen la
exactitud, y valores mas bajos popliegue en la pérdidaEs notorio qué hay una mayor dispersion en los datos de la validacion.
Uno de los datos atipico® mas dispersose presenta en epliegue 4 del OA A O A E6 ef I& UxAchitud de validaciony enla

cadapliegue para cada® A A O A Ealcusld Femte: Elaboracion propia.



52 Desarrollo de sistema experto para andlisis de falla
en ejes basado en redeseuronales

Sin embargo, esta forma de mostrar los datos no permite detallar faciimente en q@éA A OA E
O E efpiesento el mejor desemperio segin el indice de calidad detallado en la nota al pie de
pagina de numeracion 29, en la seccion 314 figura 313 muestra las dispersiones de manera
separada para la funcion de pérdida, y la exactitud; presentando también de forma separada
los valores de las etapas de entrenamiento y validacion. En la figural3 se presenta la
dispersion general en cad® A A O A En v&x iHdvArta individualmente para cada pliegue. En
otras palabras, cad@® A A O A eresénkadib Antegra los datos de los cinco pliegues calculados.

Figura 3-13: Evaluacion del desempefio de Ic8 A A O A Entreddeids Badado en laxactitud
y pérdida para elmodelo MLP.
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o media, Md indica la mediana, yA la desviacion estdndarEn estos graficos se presenta el comportamiento general de cada

modelo, es una representacion resumida de la dispersion presentada en la imagen anter@adaO® A A O A &eneQfoBlfgotes

gue representanlas dispersiones maximas de los datos. Es decir, muestra donde se presentaron los valores extremos de cada

etapa para la validacién y el entrenamiento en kexactitudy la validacién.Es notorio, en este caso que elmodelo @A A OAE OE UAS
128 en la etapa de validacidpresent6 laexactitud promedio mas alta y con menor dispersion, asi como la pérdida promediomés

bajay con menor dispersionFuente: Elaboracion propia.

Una vez identificadoel mejor O A A O A Een 6ste daka 128)segun elindice de calidaglse
extrajo la informacionde la exactitud y la funcion de pérdidaen la etapa de validacionen la
etapa de validacion para cada pliegueEsto se muestra en la figura-34, con el objetivo de
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identificar qué pliegue obtuvo el mejor desempefio segual indice de calidad establecido. En
general, puede decirse g el mejor pliegue corresponde al que presenta exactitud promedio
mas alta yla pérdida promedio més bajaz.

Figura 3-14: Dispersion de laexactitud y la pérdida en lavalidacion cruzadapara cada
particion del mejor O A A O A EnelGriodeld KLP
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Se observda exactitudy pérdida en la validacion cruzada dios cinco pliegues En este caso, es evidentgiela tercera particion

Elaboracion propia.

La figura 315, presenta una version detallada de la exactitud en la etapa de validacion para el
O A A O A He n@jérddse@mpefio (128) identificado en la figura-d3.

Figura 3-15: Distribucion de laexactitud global en lavalidacion para el modelo MLPde los
mejores hiperparametros seleccionados
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Seobservauna representacion de la distribucion de laxactituden la validacion La caja azul representbos limites del rango
intercuartil 33, El triangulo verde el valor numérico alineado horizontalmente con el corresponde a el promedica lineanarana y

el nimero alineado con ella corresponde a la mediana. Y los bigotes, muestasvalores extremos mas alejados, siguiendo la
regla de los limites inferior y superioi4. En este caso, no se presentan valores atipicos pkraispersion de los datosFuente:
Elaboracion propia.

32 Esto noaplica necesariamente para las arquitecturasvariables. Ya que en estas se considera también
la dispersion de los datosVer la notandmero 29 al pie de paginade la seccion 3.5.

33 El rango Inter cuartil corresponde con la dispersiéon del 50% de los datos, contenidantre el 25% y
el 75% de la distribucion de los datos Este rango se define como IQR=Q31, donde Q3 es el tercer
cuartil, y Q1 es eprimer cuartil .

34 El Limite superior = Q31.5*IQR;y, elLimite inferior = Q1+1.5*IQR.
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Luego de haber identificado el pliegue de mejor comportamienty, revisar la dispersion
general delO A A O A e m@jér eBetpefi128), se entrend al mejor modelo encontrado de
acuerdo con el indice de calidadeneste caso el pliegue gel O A A O A E28.Q=Higula & 16,
presentael comportamientode la exactitudy la funcion de pérdda en la etapa de validacioy
entrenamiento.

Figura 3-16: Tendencia de laexactitud y la pérdida en etapa de entrenamiento y validacion
para el modeloMLP final entrenado conla mejor combinacion de hiperparametros
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Se observa l@xactitudy la funcién de pérdida para el entrenamiento y validacion denodelofinal entrenado con todo el conjunto

de datos, con una distribucion del 80% en entrenamienty 20% en validacion.la mejor combinacion de hiper parametros
encontrada (atch size:128'units 1% 96, 'activation 1': 'relu’, 'dropout 1% 0.2, 'units 2': 32, 'activation 2" 'relu’, 'learning rate":
0.0011a Se observaina convergencia rapida en las curvas dactitudy pérdida en el entrenamiento y la validacién. El modelo
alcanzaestabilidad cerca de la iteracion 15, a partir de ahi oscila en valores cercan8esobservadisminucion sostenidade la
pérdida, lo que indica la generalizacion adecuada del modefuente Elaboracién propia.

3.5.3 Optimizacién y entrenamiento del modelo DNN

En esta seccion, las figuras:-87, 318, 3-19, y 320; muestran el comportamiento individual

de cada proceso de entrenamiento para los cinco pliegues en cada uno de los cuatro tamafios
de A A O A Eimeinenfados. EI comportamiento mencionado se refiere especificamente a
las tendencias de la exactitud, y la funcién de pérdida. Es importante indicar que tanto la
exactitud como la funcion de pérdida se evallan en las etapas de entrenamiento y validacio

Cada gréfico de las figuras:-27, 3-18, 3-19, y 320; muestra en linea continua las tendencias
durante la etapa de entrenamiento, y en linea segmentada las tendencias durante la validacion.
Vale la pena recordar que, del conjunto de datos usados para strenamiento, se hizo una
segmentacion donde el 80% de los datos se usO para el entrenamiento y el 20% para la
validacion. Esta segmentacion de los datos aplica para cada pliegue en cada tamafi deA OA E
OEUAOG 8
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Figura 3-17: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modeldNNen cinco lotes deDAAOAE
OE A &
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Se observa l&xactitudy pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validacién cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia genera
en los entrenamientos y las validacionesSin embargo, se identifica una diferencigercana a un 10% en las exactitudes entre los
pliegues de menor desempefio y mayor desempefislgunos lotes detuvieron su entrenamiento antes de 40 épocas, lo que indica
una detencion temprana para evitar un sobre ajuste, asi como también qué hubl@egues donde el aprendizaje fue de mayor
dificultad. En cualquier caso, la homogeneidad de las curvas indica generalizaci®n embargo, es evidente un alto nivel de

dispersion y ruido tanto en las curvas de exactitud como de pérdidanodelo qué no esta sobre ajustado a los datojuente:
Elaboracién propia.

Figura 3-18: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modeldNNen cinco lotes deOAAOAE
OEBA S
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validaciéren cinco pliegues de validacién cruzad#&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia genera
en los entrenamientos y las validacione$odos lotes detuvieron su entrenamiento antes de 40 épocas. El proceso iterativo aca fue
inferior a 100 épocas, indicandaun aprendizaje rapido lo que sugiere qué el modelo alcanzé rapidamente su mejor potenda.

cualquier caso, la homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustado a los d&ios)ie:
Elaboracién propia.
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Figura 3-19: Comportamiento de laexactitud y la péerdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modeldNNen cinco lotesdelO A A OA E
OEBA O
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validacién cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia general

y rapida poco despuésde las primeras 30 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su
entrenamiento entre 30 y poco mas d&0 épocas. La homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre
AEOOOAAT A 110 AABGI 6Qq U 1 A0 &£ OAOOAAEITAOG O 1 OAE]I AARi AG O1 1
significativas. En este casolas curvas el Pliegue2 de validacion y entrenamiento para la pérdida y la exactituchuestra un
aprendizajelento en comparacion con los otrodliegues que se tienden a sostener en valores cercanasites de las primeras 30

épocas Fuente: Elaboraciémpropia.

la

Figura 3-20: Comportamiento de laexactitud y la péerdida en el entrenamiento y la
AOAE

validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modeldNNen cinco lotes delO
OE U5
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validaciéon cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cadepliegue, pues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia genera

y rapida antes de las primeras 30 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entreedmi
cercade la$s0 épocas. La homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustado a los datos), y
las curvas de las pérdidas se perciben méas suaves qué para los casos anteriores, lo que se puede interpretar como una eleasion
fluctuacionesabruptas.Sin embargo, se presda una alta variabilidad enla velocidad de aprendizaje-uente: Elaboracién propia.

Luego de obtener los datos pertenecientes a los entrenamientos de cada modelo, es decir el
AT OOAT AT EAT O U 1T A OAl EAAAESI
dispersion de los valores de la exactitud y la funcion de pérdida. Enfigura 3-21, se muestra

Ol 60A

AR AAAA Dbl EACOA DA
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un mapa de la dispersién obtenida para la exactitud y la funcion de pérdida en cada pliegue
AAT 601 AAAA OAAOAE OEUAG68

Figura 3-21: Dispersion de laexactitudy validacion para cadgliegue de los distintosO A A OA E
O E Wdukadte la optimizacion de hiper parametros del model®NN.
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indican el entrenamiento, y los marcadores amarillos indican la validacion. En general se observa paexkctitud y la perdida
valores menos dispersos en el entrenamiento que en la validacién. Es decir, valores mas altos en promedio porglagtaieen la
exactitud, y valores mas bajos popliegueen la pérdida. Es notorio qué hay una mayor dispersion en los datod éatrenamiento.

Uno de los datos atipicos se presenta en gliegue 3 del O A A O A E28 énHaléxadiitud de entrenamiento. Estas dispersiones

que se diferencie significativamente sobre los demas. Este grafico es una representacion del rendimiento de ptelguepara la
mejor combinacion de hiper parametros encontrado en cadalieguepara cadaO A A O A EalcinBolFdedte: Elaboracion propia.

Sin embargo, esta forma de mostrar los datos no permite detallar faciimente en qGéA A OA E
O E efpiesento el mejor desempefio segin el indice de calidad detallado en la nota al pie de
pagina de numeracién 29, en la seccién 3.5.

Para solventar esta falencia en la observacién de los datos, la figur2 muestra las
dispersiones de manera separada para la funcion de pérdida, y la exactitud; presentando
también de forma separada los valores de las etapas de entrenamiento y validacion. En la
figura 3-22 se presenta la dispersion general en cad® A A O A Een Odz W Gerla
individualmente para cada pliegue. En otras palabras, cadeA A O A Rreséntadld Atgra los
datos de los cinco pliegues calculados.
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Figura 3-22: Evaluacion del desempefio de 1@ A A O A Entréddsias Bagado en laxactitud
y pérdida para el modelodDNN.
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o media,Md indica la mediana, ¥ la desviacion estandar. En estos graficos de esta figura, se presenta el comportamiento general

de cada modelo, es una representacion resumida de la dispersion presentada en la imagen anterior. Oaliah O A BeneQufot) A 6
bigotesque representan las dispersiones maximas de los datos. Es decir, muestra donde se presentaron los valores extremosde
cada etapa para la validacién y el entrenamiento en &xactitudy la validacién. Es notorio, en este caso que el modelo eA A OA E
O E 1iI28 én la etapa de validacion present6 kxactitud promedio més alta'y con menor dispersion, asf como la pérdida promedio
mas baja y con menor dispersiorizuente: Elaboracion propia.

Una vez identificado el mejorO A A O A Een 6ste @aka 128) segun dhdice de calidaglse
extrajo la informacion de la exactitud y la funcion de pérdida en la etapa de validacion. en la
etapa de validacion, para cada pliegue. Este muestra en la figura3-23, con el objetivo de
identificar qué pliegue obtuvo el mejor desempefio segun el indice de calidad establecido. En
general, puede decirse que el mejor pliegue corresponde al que presente la exactitud promedio
mas alta y la pérdida promedio mas baja

35 Esto no aplica necesariamente para las arquitecturas variables. Ya que en estasasidera también
la dispersion de los datos. Ver la nota nimero 29 al pie de pagina de la seccion 3.5.



Metodologia 59

Figura 3-23: Dispersion de laexactitud y la pérdida en la validacion cruzada para cada
particion del mejor O A A O A En ehiodeRBNN.

Exactitud en la mejor Validaciéon Cruzada (Batch 128) Pérdida en la mejor Validacién Cruzada (Batch 128)
¢ Exactitud ¢ Pérdida
094 0.35
0,93
0.30 4
g 092 .
= =
H T 025
8 5
o
@091 =
- 0.20
0.89
0.15 4
00 05 10 15 20 25 30 35 40 00 05 1.0 15 20 25 30 35 40
Fold Fold

Se observa l&xactitud y pérdida en la validacién cruzada dbos cincopliegues. En este caso, es evidente que la tercera particion

o elpliegue2, presenta la mayorexactitudy la menor pérdida de todos logliegues del mejorO A A O A fen ebt&dash d2&uente:
Elaboracién propia.

La figura 324, presenta una version detallada de la exactitud en la etapa de validacion para el
O A A O A He n@jirdeésempefiq128) identificado en la figura 322.

Figura 3-24: Distribucion de laexactitud global en la validacién para el model®NNde los
mejores hiperparametros seleccionados

Distribucién de la Exactitud en el mejor Batch: 128
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Se observa una representacion de la distribucion de &xactituden la validacion. La caja azul representa los limites del rango
intercuartil . El triangulo verde el valor numérico alineado horizontalmente con el corresponde a el promedio. La linea naranja y

el nimero alineado con ella corresponde a la mediana. Y los bigotes, muestran los valores extremos mas alejados, siguiendo la
regla de los imites inferior y superior. En este caso, se presentan valores atipicos para la dispersion de los daidigados por los
circulos alineados axialmente con la cajguente: Elaboracién propia.

Luego de haber identificado el pliegue de mejor comportamiento, y revisar la dispersion
general delO A A O A Be m@j& teBetnpefio (128), se entrend al mejor modelo encontrado de
acuerdo con el indice de calidad, en este caso el pliegue 2@k A O A E28.Q&figubadd25,
presenta el comportamiento de la exactitud y la funcién de pérdida en la etapa de validaciony
entrenamiento.
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Figura 3-25: Tendencia de laexactitud y la pérdida en etapa de entrenamiento y validacion

para el modeloDNNfinal entrenado con la mejor combinacion de hiperparametras
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Se observa l&xactitudy la funcién de pérdida para el entrenamiento y validacion del modelo final entrenado con todo el conjunto
de datos, con una distribucion del 80% en entrenamiento, y 20% en validacion. la mejor combinacién de hiper parametros
encontrada: batch_size:128'units _1': 96, ‘activation 1': ‘relu’.desconexion aleatorial': 03, 'units 216, 'activation 2" 'relu,
‘desconexidn aleatoria2": Q3, 'units _3'32, ‘activation 3" telu', 'learning_rate" 0.01¢ $ observa una convergencia rapida en las
curvas deexactitudy pérdida en el entrenamiento y la validacion. El modelo alcanza estabilided validacioncerca de la iteracion
30, a partir de ahi oscila en valores cercanos. No se observa incremento de la pérdida, lo que indica la generalizacion adedsgiad
modelo.Fuente: Elaboracién propia.

3.5.4 Optimizacién y entrenamiento del modelo LSTM

Las figuras: 326, 327, 328, y 329; muestran el comportamiento individual de cada proceso

de entrenamiento para los cinco pliegues en cada uno de los cuatro tamafios@d A OAE OEUA®G
implementados. El comportamiento mencionado se refiere especificamente a las tendencias

de la exactitud, y la funcion de pérdida. Es importante indicar que tanto la exactitud como la

funcion de pérdida se evallan en las etapas de entrenamiento y validatio

Cada grafico de las figuras3-26, 3-27, 3-28, y 329; muestra en linea continua las tendencias
durante la etapa de entrenamiento, y en linea segmentada las tendencias durante la validacion.
Vale la pena recordar que, del conjunto de datos usados para el entrenamiento, se hizo una
segmentacion donde el 80% @ los datos se usé para el entrenamiento y el 20% para la
\{aljdqcli&(\’)n. Esta segmentacion de los datos aplica para cada pliegue en cada tamafi AeA OA E
OEUA©O 8
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Figura 3-26: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelaSTMen cinco lotes del
OAAOAEB6. OEUADG
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Se observa l&xactitudy pérdida de entrenamiento y validaciéren cinco pliegues de validacion cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia general
en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entrenamiento antes2fe épocas, lo que indica una
detencion temprana para evitar un sobre ajuste, asi como también qué hupiegues donde el aprendizaje fue de mayor dificultad
(pliegue2) alcanzando su mejor potencial sobre las 60 épocakn cualquier caso, la homogeneidad de las curvas indica
generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustado a los datdsyiente: Elaboracion propia.

Figura 3-27: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelaSTMen cinco lotes del
OAAOAB2 OEUASG
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validaciéren cinco pliegues de validacién cruzad#&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia genera
en losentrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entrenamiento antes de 40 épocas. El proceso iterativo aca
fue inferior a 100 épocasEl pliegue 2 presenté un comportamiento atipico, aumentando el valor de la pérdida, sugiriendo una
pérdida deestabilidad.En cualquier caso, la homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustado
a los datos)Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3-28: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelaSTMen cinco lotes del
OAAOA B4 OEUADS
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Se observa l&xactitudy pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validacion cruzad&l comportamiento de

laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia general

y rapida antes de las primera$0 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entrenamiento

entre 40 y poco mas de 60 épocas. La homogeneidad de las curvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustadoa lo

datos)y las fluctuacionesuode 1 AAET T AO O1 1 O1 OCATEAAO Al OAIT 1T OAO AAOAATT Oh DPOAO
Fuente: Elaboracién propia.

Figura 3-29: Comportamiento de laexactitud y la pérdida en el entrenamiento y la
validacion para la optimizacion de hiperparametros en el modelaSTMen cinco lotes del
OAAOAHB280EUADS
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Se observa l&xactitud y pérdida de entrenamiento y validacioren cinco pliegues de validaciéon cruzad&l comportamiento de
laexactitudy la pérdida es distintoen cada plieguepues los hiperparametros de cada lote son distintos. Hay convergencia genera
y rapida antes de las primeras 30 iteraciones en los entrenamientos y las validaciones, algunos lotes detuvieron su entregadmi
cercade las 50 épocas. La homogeneidad de d¢asvas indica generalizacion (modelo qué no esta sobre ajustado a los datos), y
las curvas de las pérdidas se perciben mas suaves qué para los casos anteriores, lo que se puede interpretar como una eleasion
fluctuaciones abruptasFuente: Elaboracion popia.

Luego de obtener los datopertenecientes a losentrenamientos de cada modelpes decir el
entrenamiento y la validacion de cada pliegupara cadaO A A O A Fes &ible bldservar la
dispersion de los valores dda exactitud y la funcién de pérdidakEn la figura 330, se muestra

Yo
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un mapa de la dispersion obtenida parda exactitud y la funcion de pérdida ercada pliegue
dentro cadaOAAOAE OEUAG 8

Figura 3-30: Dispersion de laexactitudy validacion para cadaliegue de los distintosO A A
O E dukadte la optimizacion de hiper parametros del modeld.STM

Dispersion de Exactitud Dispersion de Pérdida

AOAE

0.94 a® © A 4 0.45 o
2* o
- . o o Ae
< O = . 0.40
0.92 o a® o = A °
<& L] ¢ <
o a o ® 0.35
<
0.90 0
°
E o a =} _g 0.30
E= 5 < °
3] = A o
o088 v o
i 0.25 = ’
° ]
o
0.86 0.20 ¢
DAG 4 4 - °n *
e Batch 16 g . *F a0 2 ot
m  Batch 32 015 » A a *
0.84
A Batch 64
A
& Batch 128 ] 010 L J
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Folds Folds

Se observan cuatro marcadores con figuras geométricas distintas, una para cada tamafi®de A O A Hos Qdedddbres azules
indican el entrenamiento, y los marcadores amarillos indican la validacion. En general se observa paexkctitud y la perdida
valores menos dispersos en el entrenamiento que en la validacién. Es decir, valores o&ganos entre sen promedio por cada
pliegue en laexactitud, y valores masercanos entre spor pliegueen la perdida. Es notorio qué hay una mayor dispersion en los
datos de la validacion. Uno de los datos atipicos se presenta epligigue 4 del @A A O A E32 éntiaexAdditud de validacion, y en
la perdldaen elpliegue 4 para el® A A OA EZ HétﬁsLdl&pErsmnes indican varlabllldad enel rendlmlento de cada iteracidin

Sin embargo, esta forma de mostrar los datos no permite detalldacilmenteen que (Gatch
O E wefpiesento el mejor desempefio segun #ldice de calidadietallado en la notaal pie de
paginade numeracion29, en la seccion3.5.

Para solventar esta falencia en la observacion de los datofa figura 3-31 muestra las
dispersiones de manera separada para la funcion de pérdida, y la exactitymesentando
también de forma separadalos valares de las etapas de entrenamiento yalidacion. En la
figura 3-31 se presenta la dispersion general en cadaO A A O A Een Qdz Wdverla
individualmente para cada pliegue. En otras palabrasada® A A O A preséntadbifitégra los
datos de los cinco pliegues calculados.
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Figura 3-31: Evaluacion del desempefio de Ic@ A A O A Entréddsias Bagado en laxactitud
y pérdida para el modeloLSTM
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bigotesque representan las dispersiones méaximas de los datos. Es decir, muestra donde se presentaron los valores extremosde
cada etapa para la validaciény el entrenamiento en &xactitud y la validacién.En este cascel OA A O A B4 ef la etdpa de
validacion presento laexactitud promedio mas alta'y con menor dispersion, asi como la pérdida promedio mas bajay con menor
dispersion.Fuente: Elaboracion propia.

Una vez identificado el mejo© A A O A fen &8t ddsisd) segun elindice de calidagse extrajo

la informacién de la exactitud y la funcién de pérdida en la etapa de validacién. en la etapa de
validacion, para cada pliegue. Esto se muestra en la figuré83, con el objetivo de identificar
gué pliegue obtuvo el mejor desempefio segin el indice de calidad establecido. En general,
puede decirse que el mejor pliegue corresponde al que presente la exactitud promedio mas
alta y la pérdida promedio mas baj.

36 Esto no aplica necesariamente para las arquitecturas variables. Ya que en estas se considera también
la dispersion de los datos. Ver la nota nimero 29 al pie de pagina de la seccion 3.5.
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Figura 3-32: Dispersion de laexactitud y la pérdida en la validacion cruzada para cada
particion del mejor O A A O A En ehioteBLESTM
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ElaboraCIon propia.

La figura 3-33, presenta una version detllada de la exactitucen la etapa devalidacion para el
O A A O A He n@jEr(64) desempefioidentificado en la figura3-31.

Figura 3-33: Distribucion de laexactitud global en la validacion para el modelbSTMde los
mejores hiperparametros seleccionados
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Se observa una representacion de la distribucién de &actituden la validacion. La caja azul representa los limites del rango
intercuartil , El triangulo verde el valor numérico alineado horizontalmente con el corresponde a el promedio. La linea naranja y

el nimero alineado con ella corresponde a la mediana. Y los bigotes, muestran los valores extremos mas alejados, siguiendo la
regla de loslimites inferior y superior. En este caso, se presentan valores atipicos para la dispersion de los daidisados por los
circulos alineados axialmente cofa cajaFuente: Elaboracion propia.

Luego de haber identificado el pliegue de mejor comportamiento, y revisar la dispersion
general delO A A O A He niejardebeipefio (64), se entrend al mejor modelo encontrado de
acuerdo con el indice de calidad, en este caso el pliegue 2@\ A O A B4. G Fdurd 834,
presenta el comportamiento de la exactitud y la funcién de pérdida en la etapa de validaciony
entrenamiento.
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Figura 3-34: Tendencia de laexactitud y la pérdida en etapa de entrenamiento y validacion
para el modeloLSTMfinal entrenado con la mejor combinacién de hiperparametras
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Se observa l&xactitud y la funcién de pérdida para el entrenamiento y validacion del modelo final entrenado con todo el conjunto
de datos, con una distribucion del 80% en entrenamiento, y 20% en validacion. la mejor combinacion de hiper parametros
encontrada:®atch_sizeB4{'units_Istm"; 64,esconexidn aleatorial 0.2, 'units_1" 32, 'activation_1':'tanh’, 'learning_rate': 0.G08

Se observa una convergencia rapida en las curvasa@ctitudy pérdida en el entrenamiento y la validacién. El modelo alcanza
estabilidad cerca de la iteracior80 para el entrenamiento. Sin embargo, davalidacion, el modelo tendié @stabilizarseantes de
40 épocas a partir de ahi oscila en valores cercangssobre un valor constanteNo se observa incremento de la pérdida, lo que
indica la generalizacion adecuada del modelBuente: Elaboracion propia.

3.6 Mejores combinaciones de hiperparametros obtenidos

En la tabla3-4 se presenta el resumen de los valores obtenidos para cada modelo.

Tabla 3-4:  Mejores hiperparametros encontrados

Modelo Combinacion de hiperparametros
batch_size:128 {'units_1": 96, 'activation_1": 'relu’,
MLP_af 'dropout_1" 0.2, 'units_2": 32, 'activation_2": ‘relu’,
'learning_rate". 0.001}

batch_size:128 {'units_1" 96,activation_1" 'relu’,
DNN af ‘dropout_1" 0.3, 'un!ts_2‘: 16, 'activat?on_Z‘: relu’,
- ‘dropout_2": 0.3, 'units_3" 32, 'activation_3": 'relu’,

'learning_rate': 0.01}
batch_size:64 {'units_Istm'": 64, 'dropout_1": 0.2, 'units_1'

LSTM_af 32, 'activation_1" 'tanh’, 'learning_rate": 0.001}

batch_size:32{'num_layers" 1, 'units_1" 128,
MLP_av ‘activation_1": ‘'relu’, ‘dropout_1": 0.4, 'learning_rate":

0.01}
batch_size:32{'num_layers" 3, 'units_1": 48,

‘activation_1" 'relu’, 'dropout_1" 0.3, 'units_2" 112,

DNN_av ‘activation_2" 'relu’, 'dropout_2: 0.1, 'units_3" 48,
‘activation_3": 'tanh’, 'dropout_3: 0.2 'learning_rate':

0.01}

batch_size:64 {!Istm-units": 112, 'Istm-dropout’: 0.2,

LSTM_av ‘num_layers". 1, 'units_1": 48, 'activation_1" 'tanh’,

‘dropout_1" 0.3 'use_sec_Istrn FALSE use_dense '2
FALSE /learning_raté: 0.01}




Metodologia 67

De acuerdo con el proceso descrito en la seccion 3@ptimizacion y entrenamiento de
algoritmos, y sus respectivas subsecciones, se encontré el mejor conjunto de hiperparametros
para cada una de las arquitecturas planteadas, tanto fijas, como variabl@emo se oberva en

la tabla 3-4, Estos hiperparametros se implementaron en el sistema experto. Los sufijos, A 6 N

y,0; Adéribtan arquitectura fija, y arquitectura variable respectivamente.

3.7 Implementacion del motor de inferencia en la interfaz
gréfica

Para la implementacion del motor de inferencia, se utilizaron los mejores modelos entrenados
para cada tipo de arquitectura. De manera qués archivos con los resultados de los mejores
modelos se invocaron en el archivo dl&a interfaz grafica la cual usa los datos ingresados por
un usuario para hacer el proceso de clasificacion de fallas de acuerdo con los datos de
entrenamiento.

Se creo una aplicacion de escritorio gupermite a un usuario ingresar informacion al sistema
experto de acuerdo con las disposiciones descritas en la siguiente seccion.

3.8 Construccioén del sistema experto

La construccion del sistema experto skas6 enuna interfaz grafica creadaen lenguajePython,
e implementadala libreria Tkinter.

Estratégicamente se decidid implementar un cuestionario, donde se recogen unos datos
asociados con sintomas de fallas. El cuestionario es capaz de permitir un usuario modificar los
ingresos de las caracteristicag,erificar sus selecciones, guardar los resultados y evaluar, con
los tres motores de inferencia de maneraimultanea las caracteristicas de falla y emitir un
conceptode falla.

El cuestionario planteado consta de 16 preguntas donde secibe informacién para un total
de 32 caracteristicas como sigue a continuacion:

1 ¢El eje esta fracturado en dos o0 mas piezas separadas?
o Si
o NO
9 Identifique el o los patrones de marcas observadas en la superficie de fractura
0 Marcas de playa
0 Marcas radiales
0 MarcasRatchet
1 Identifique la o las apariencias en lauperficie de fractura
0 Apariencia granular
0 Apariencia tersa
0 Apariencia fibrosa o desgarre
o Dos zonas en superficie de fractura con diferentes texturas
1 Seleccione el tipo o los tipos de fractura presentada en superficie de la pieza analizada.
o Fractura transversal
o Fractura diagonal a 45° o inicio longitudinal
o Fractura transversal con grietas radiales a 45
9 Identifique el o los patrones de deformacién en la superficie analizada.
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Deformacion plastica en direccién de la rotacién o entorchamiento
Sin deformacién plastica
Deformacion plastica aliexion o doblado

o Deformacion en estrias o chaveteros o adelgazamiento de dientes
1 ¢Observa residuos de corrosion da zona de fractura dekje?

[elNeolNe)

o SI
o NO
1 ¢Durante su operacion, el ambiente circundante al eje era corrosivo?
o SI
o NO

1 ¢Eltorque que soportaba el eje durante su operacion?
o Torque constante
o Torque variable
1 ¢Geométricamentda zona analizada es?
0 Soélida o tubular de pared gruesa
0 Tubular de pared delgada
1 ¢Hay un cambioen la texturaexterior de la superficieanalizade?
o Sl
o NO
1 ¢Encuentraalguna de las siguientes caracteristicasen las zonas de contacto del eje
analizado?
o Picaduras
0 Grietas superficiales
o0 Rayones en la superficie
0 Aspectoabrillantado
1 ¢Observa transferencia de ntal o arrastre en el eje?

o SI
o NO
1 ¢Observa evidencia de calor o fusion en el eje?
o SI
o NO
1 ¢Observa residuos de corrosion, depositos o cambios de cadorla superficie del ej@
o SI
o NO

1 ¢Quétipo de dafio observa en la superficie?
o Daiio localizado
o Dafio homogéneo
1 ¢Lazona del eje analizada tiene ajuste prieto?
o Sl
o NO

3.8.1 Implementacion de la interfaz grafica

El propésito de la interfaz graficaen este caso es el verificar casos puntuales. En ese sentido,
como puente entre los datos de uws sintomas defalla, y las entradas a los motores de
inferencia. Para esto,se planteé un cuestionario con preguntas de opcién mdltiple, y Unica
respuesta.
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Dicho cuestionariopermite recopilar la informacion asociada a las 32 caracteristicas de falla
Las selecciones del usuario son almacenadas como uno (1) cuando hay seleccion, y se
almacenan como un cero (0) cuando hay omisi@e la caracteristica por parte del usuario en

las preguntas de seleccion multiple.

Por su parte, las preguntas deinica respuesta almacenan un uno (1) cuando el usuario
responde afirmativamente (1), y almacenan un cero (0) cuando el usuario responde
negativamente. Este almacenamiento del que $mbla corresponde conla formaciéon de un
vector de tamafio 1x32, donde cada posicibn de dicho vector corresponde con una
caracteristica de falla

La figura 335 presenta unas secciones correspondiengea la interfaz grafica, donde el usuario
en una primera etapaingresa la informacion de las caracteristicas de falla

Figura 3-35: Secciones de cuestionario interactivo para recoleccion de caracteristicas de
falla.

# Sistema experta para diagnéstico de modos de f..  — O X Sistema experto para diagnéstico de modos de f..  — O x
;El eje esta fracturado en dos o mds piezas separadas? Identifique el o los patrones de marcas observadas en la superficie de fractura.
sl ~ [~ Marcas de playa

¥ Marcas radiales

Siguiente ¥ Marcas ratchet

Anterior Siguiente

Validar Modelos
Validar Modelos

§ Sistema experto para diagnéstico de modos de f..  — d X # Sistema experto para diagnéstico de modos de f..  — [m] X
;Durante su operacion, el ambiente circundante al eje era corrosivo? ;Geométricamente de la zona analizada es?
5l ~

[w Sélida o tubular de pared gruesa

[ Tubular de pared delgada
Anterior Siguiente
Anterior Siguiente

Validar Modelos

Resumen Cuestionario | Validar Modelos

Se presentarcuatro secciones del cuestionariomplementado en la interfaz graficaEn este caso, sgresenta la primera pregunta
del cuestionario(superior izquierda). El cuestionario condiciona las preguntas qu@resenta en pantalla segun la seleccion del
usuario en la primera pregunta. Lassiguientes preguntas permiteravanzar y retroceder en el cuestionarigsuperior derechg e
inferior izquierda).Al llegar a la pregunta final de cuestionariginferior derecha), el usuario tiene l@pcion de oprimir el botén
Resumen Cuestionarip que le permitira verificar las preguntas queaparecieron en pantalla, ylas respuestasque haya
seleccionado el usuarioFuente: Elaboracion propia.

El botonValidar Modelos en la figura 335, es el botén quecarga los datosalmacenados por el
usuario a los modelos neuronalesLo recomendable es pulsarlo posterioa almacenamiento
de la informacionseleccionada por el usuarioEsto semuestra en la figura 336, luegode que

el usuario finaliza el ingreso de informacion sobre las caracteristicas de fallaprimiendo el
boton ResumerCuestionarigesposible pasar a una ventana de revision de las caracteristicas
de falla seleccionadas y guardarlas posteriormente, o regresar al cuestionario y hacer las
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modificaciones necesariasAl oprimir el boton Validar Modelossepresentaran en pantalla las
predicciones de los motores de inferencia, como lo muestra la figusa3?7.

Figura 3-36: Seccondecom probauon de respuestay almacenamlento de informacién

] x

0 Comprobacidn de sintomas

Guardar respuestas

(E1 eje e=std fracturado en dos o més piezas separadas? —--—-
51

Identifique el o los patrones de marcas observadas en la
superficie de fractura. . Marcas radiales, Marcas ratchet
Identifique la o las apariencias en la superficie de

a Ce

Guardar respuestas

:E1l =je estéd fracturado en dos o més piszas ssparadas? ——-
5L

Identifique el o los patrones de marcas observadas en la
superficie de fractura. . Marcas radiales, Marcas ratchet
Identifiome la o las anariencias en la sunerficie de

fractura. . Apariencia granular, Apariencia tersa, Dos fractur @ Guardado exitoso X |, Dos

zonas en superficie de fractura con diferentes texturas Zonas e |ras

Seleccione el tipo o los tipos de fractura presentada en Seleccl la en

superficie de la pieza analizada. . Fractura diagonal a SIJE'erf]:' o Las respuestas se han guardado satisfactoriamente. |

45° o inicio longitudinal 45° o 1

Identifique el o los patrones de deformacidnm en la Identif

superficie analizada. . 5in deformacidn plastica superfi

;Observa residuns de corrosidn en el eje? --- ST iObserv

;Durante su operacidn, el ambiente circundante al eje exa ¢Durant e era
corrosive? —- 51

corrosivo? --—- 5T

¢E1l torque gue soportaba el eje durante su operacidn? ....
Torque wvariable

iGeométricamente de la zona analizada es? ....
tubular de pared gruesa
(1,o,1,1,1,1,q,1,0,1,0,0,1,0,0,1,1,0,1,1,90,0,90,0,90,0,0,0,0,0

S4lida o

:El1 torgue gque soportaba el eje durante su operacidm? . ...
Torgue wvariable

iGeométricamente de la zona analizada es? ....
tubular de pared gruesa
[(,0,1,1,1,1,90,1,0,1,0,0,1,0,0,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

56lida o

,0,0] £0,0]

La figura izquierda muestrauna ventana emergentejue aparece luego de oprimir el botofiResume Cuestionari&i el usuario
selecciona la opciérGuardar respuestasas selecciones resumidaen la ventana emergente se guardanaparecera un mensaje
comprobatorio como se observa en la figura derechBuente: Elaboracion propia.

Figura 3-37: Seccion de comprobacion de respuestas y almacenamlento de informacioén

# sistema experto para diagndstico de modos de falla en gjes

Inferencia MLP

Inferencia DNM

(m] X

Inferencia LSTM

tcf --- 67.30 tcf -—— T2.87 tcf --—— §9.14
sccub --- 13.42 tscc —-- 26.46 tpf -—— 2.77
tscc —-- 11.06 thf -—— 0.61 thf -—— 2.63
thf —-—- 5.&5 bfb -—— 0.14 tff -— 1.72
bfk ——— 1.&5 tff -—— 0.08 tscc —— 1.03
bcf --- 0.56 tpf -—— 0.04 bcf --— 0.96
tdf --- 0.07 sccub --- 0.00 lu —--- 0.50
abw --—- 0.07 fddf --- 0.00 tdf -—— 0.48
bpf --- 0.05 tffss --- 0.00 bff --- 0.33
tffss -—— 0.05 bcf ——— 0.00 scocub —--- 0.08
tff ——— 0.04 bff -—- 0.00 bpf -—— 0.07
sf -—— 0.03 bpf —— 0.00 dkws —— 0.06
bff --- 0.02 sbub --- 0.00 bfb --- 0.06
adw --- 0.01 twdf ——- 0.00 tffss —— 0.04
tpf -—— 0.00 tdf -—— 0.00 twdf -—— 0.03
fddf --- 0.00 sbut —-- 0.00 ur --- 0.03
twdf -—- 0.00 abw -—— 0.00 fdff -— 0.02
fdff --—- 0.00 dkws ——- 0.00 pc --—- 0.02
sbub --- 0.00 fdff ——- 0.00 sbub -—— 0.01
sbut --- 0.00 adw --—- 0.00 fddf -—- 0.00
pc —--—— 0.00 ur --—— 0.00 adw -—— 0.00
dikws -—-- 0.00 sf -—— 0.00 sf --- 0.00
ur --- 0.00 pc —--—— 0.00 sbut -—- 0.00
1lu -—— 0.00 lu —— 0.00 abw -—— 0.00

;Geométricamente de la zona analizada es?

[+ Selida o tubular de pared gruesa
[~ Tubular de pared delgada

Anterior Siguiente

Resumen Cuestionario Validar Modelos

S observa la lista de resultados de lawodos de falla asociados al proceso de clasificacion de los motores de inferepaiego de
pulsar el boténValidar ModelosFuente: Elaboracién propia.
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La figura 337 muestra el resultadode las prediccionegjue presenta la interfaz grafica luego
de evaluarla informacion cargada por el usudo .
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En general, puede mencionarse quse probaron modelos de arquitectura fija, y modelos de
arquitectura variable. Los modelos de arquitecturdija corresponden conun nimero de capas
fijo que no se defini6 como hiperpaédmetro durante la optimizacion. Por otro lado, en los
modelosde arquitectura variable, si se definié elnimero de capas como un hiperparametro a
variar.

Enlos modelos probados en el presente trabajo, las arquitecturas fijas presentaron tiempos de
compilacién de240-300 min por modelo; en un equipo de especificaciones (procesador: 11th
Gen Intel® CoreéA i5-1135G7 @ 2,40GHz 2,42GHzZ)ompilandode manera secuencial (serie)
desde el entorno Spyder, por medio de la interfaz de Anaconda

Para los modelos de arquitectura variable, se empled la plataforma Google Colaboratory,
usando como unidades de procesamiento (CU) la, A100 GPU, L4 GPU, y T4 GPU. Los modelos
fueron compilados de manera paralela, con un uso medio de/-18 CU/hora. Para la
compilacién de la optimizacion de hiperparametros, se consumieron en total 15060 CU. Para

la optimizacién de hiperparametros, cada modelo de arquitectura variable tomo en promedio
9-10 horas de compilacionAl igual que los modelos de arquitectura fijagon particiones de

un tiempo de compilacion comprendido entre22 min a 31 min siendo la arquitectura MLP la

de menor tiempo medio de compilacion (22 mincon L4 GPUY; la arquitectura DNNcon un
tiempo medio de (26 mincon A100 GPY} y, la arquitectura LSTM la de mayor tiempanedio

de compilacion(31 min con A100 GP.

De manera qué la optimizacion déniperparametros para las arquitecturas variablesen el

T A s oA o~

Por otra parte, para la creacion del sistema experto se hizo optimizacion y entrenamiento de
1TO0 T TAATTO I AREAT OA 1T A #05 deEpoGgiemancidnddasAloE O A h
archivos de entrenamiento de extension (.keras), obtenidos por ambos métodos tienen
caracteristicas distintas. Al implementar la interfaz grafica con los resultados de la CPU
(modelos de arquitectura fija) no se presentaron nowvdades, y se cre0 una aplicacion de
escritorio. Por el contrario, al intentar el mismo procedimiento con los modelos entrenados a

partir de GPU, no fue posible la implementacién del sistema experto en la méaquina del
estudiante, por lo cual fue necesario halo en una maquina externa, ya que habia una
incompatibilidad con la versién de tensorflow. Tensorflow CPU version 2,13; Tensorflow GPU
(Colab) version 2,18.
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4.1 Predicciones del sistema experto

Para la evaluacion de los modelos creados, se emplearon 30 casos reales. Doada modelo

fue probado con los 30 casosDicho conjunto de casos comprendidieciséis casos de fractura

y catorce casos asociados con corrosion, desgaste, y deformacién. Los casos de prueba pueden
encontrarse en la tablaAnexo B-2.

En todo caso, la interfaz grafica implementada, permite la comparacién simultaned deismo
caso con los 3nodelos: MLP, DNN, y, LSTNDe manera qué se evalud el desempefio de los
modelos con los 30 casos.

A manera general, l@aabla 4-1 presenta los resultadosobtenidos por los motores de inferencia
para los motores de inferencia de arquitectura fijaEs importante considerar quelos
hiperpardmetros definidos para los modelos empleados en el sistema experto fueron los
descritos en la tabla 34.

Tabla 4-1:  Frecuencias de acierto par&l sistema expertode arquitectura fijacomparado
con el experto humano

Clasificacion Modelo Modelo
Modo de falla Experto Modelo MLP DNN LSTM
humano

lu 1 0 0 0
bfb* 3 1 1 0
adw 3 0 1 0
pc 2 0 0 0
tpf 2 1 1 1
tbf* 2 1 1 2
fddf* 1 1 1 1
twdf* 1 1 1 1
tdf* 2 2 0 2
sbut 2 1 0 1
sf 2 2 1 2
bff* 4 4 4 3
bcf* 2 2 1 2
bpf 2 2 2 2
tff* 1 0 0 1
Total 30 18 14 18

% de aciertos 100% 60% 46,67% 60%

aciertos MF 12/16 9/16 12/16

aciertos DCD 6/14 5/14 6/14

Total: 30 casox 15 modos de falladiferentes
Se evalu6 cada modelo con 30 casos distintdsas filas sombreadas corresponden con casos asociados a modos de falla por
fractura.Aciertos MF corresponde a la relacion entre el nimero de casegaluados de modos de falla por fractura, y el nUmero
de aciertos de los motores de inferencia. Aciertos DCD corresponde a la relacion entre el nimero de casos evaluados de dsodos
falla por deformacién,corrosion, o desgasteElaboracién propia.
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La tabla 42 presenta los resultados obtenidos por los motores de inferencia para los motores
de inferencia de arquitecturavariable. Es importante considerar que los hiperparametros
definidos para los modelos empleados en el sistema expersonlos descritos en la tablé-4.

Tabla 4-2:  Frecuencias de acierto para el sistema experto de arquitectura variable
comparado con el experto humano

Clasificacion Modelo Modelo
Modo de falla Experto Modelo MLP DNN LSTM
humano
lu 1 0 0 0
bfb 3 1 1 0
adw 3 0 0 1
pc 2 0 0 0
tpf 2 1 1 1
tbf 2 2 1 2
fddf 1 1 1 1
twdf 1 1 1 1
tdf 2 1 1 2
shut 2 1 0 1
sf 2 2 1 2
bff 4 4 2 2
bcf 2 2 2 2
bpf 2 2 2 2
tff 1 1 0 0
Total 30 19 13 17
% de aciertos 100% 63,33% 43,33% 56,67%
aciertos MF 13/16 9/16 10/16
aciertos DCD 6/14 4/14 7/14

Total: 30 casosz 15 modos de falla diferentes
Se evalu6 cada modelo con 30 casos distintos. Las filas sombreadas corresponden con casos asociados a modos de falla por
fractura. Aciertos MFcorresponde a la relacion entre el nimero de casos evaluados de modos de falla por fractura, y el nUmero
de aciertos de los motores de inferencia. Aciertos DCD corresponde a la relacion entre el nimero de casos evaluados de deodos
falla por deformacién,corrosion, o desgasteElaboracion propia.

Si bien es cierto, lagrecuencias de aciertos sorsimilares para los motores de inferencia de
arquitectura fija, y arquitectura variable, los resultados individuales de evaluacién en cada
caso,pueden variar significativamente Por ejemplopara el caso de evaluacién 3@ste vector
representa las entradas que leen los modelos neuronales([1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0,
0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,8f).Los resultados de llasificacion para los motores
de inferenciase presentan en las figuras4, y 42.
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Figura 4-1:

Inferencia MLP

bff --- 95.62
tff —— 3.83
tffss -—— 0.33
tdf --- 0.04
thf -—- 0.03
fdff ——— 0.02
kbcf -—- 0.01
bpf --- 0.01
tcf -—- 0.01
twdf ——- 0.01
bfk --- 0.00
sccub ---— 0.00
fddf --- 0.00
dkws ——- 0.00
pc ——— 0.00
sbub --- 0.00
adw --- 0.00
sf --- 0.00
ur --—- 0.00
abw —--—- 0.00
sbut --- 0.00
tscc ——— 0.00
lu --- 0.00
tpf -—— 0.00

Inferencia DNM

bEff -—- 79.70
tffss --- 15.28
tff --- 4.44
sccub --- 0.31
bfk --- 0.24
tcf -—- 0.02
kcf --- 0.00
thf --- 0.00
tdf --- 0.00
tscc --- 0.00
tpf --- 0.00
dkws —--- 0.00
fddf --- 0.00
kpf --- 0.00
twdf --—- 0.00
sf --- 0.00
fdff --—- 0.00
adw --- 0.00
abw --- 0.00
lu —--- 0.00
ur --- 0.00
pc ——— 0.00
sbub --- 0.00
sbut --- 0.00

Inferencia LSTM

tff --- 35.30
bff --- 33.64
bpf --- 18.25
tffss --- €.93
fdff -—- 4.22
thf --- 0.37
tef --- 0.32
tdf --- 0.23
bcf --- 0.1%9
twdf --—- 0.14
tpf --- 0.09
bfk --- 0.09
adw --- 0.08
pc —— 0.08
sf ——— 0.03
sbub --- 0.02
sccub --- 0.01
dkws --- 0.01
ur —-- 0.00
lu ——- 0.00
fddf --—- 0.00
abw --- 0.00
tscc --- 0.00
sbut --- 0.00

Resultados motores de inferencia de arquitectura fija para el caso.30

Se aprecia que para la arquitectura fijanicamente el modelo LSTM acert6 en el diagndstico del modo de falla. En cualquier caso,
la prediccién hecha por el modelo nes contundente toda vez qué las magnitudes de los otros modos de feléan relativamente
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Figura 4-2:
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mip_bm_gkv
== | ——
tff --- 89.46
bff --- 10.48
trfss --- 0.0

fdff ---

sbut --- 0.00
-—— #$$ ——
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dnn_bm_gkv
e § R
bff --- 85
fdff --
BUE —=— 0
bfb --- 0.€0

tpf --- 0.5
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Istm_bm_gkv
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Resultados motores de inferencia de arquitecturaariable para el caso 30

Se apreciaen la arquitectura variable,que tinicamente el modelo MLP acert6 en el diagnéstico del modo de falla. En este caso, la
prediccion hecha por el modelo es contundente ya que la magnitud Id@odo de falla seleccionado es cercana al 90% O A£/06 8

Elaboracién propia.

Ahorabien, es importante verificar la calidad de las predicciones, y no Unicamente los aciertos
como una coincidencia. En leabla 4-3, se presentarios casos individuales donde los modelos
acertaron, y los respectivos valores de las probabilidades.

POl PE
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Tabla 4-3:  Casos acertados correctamente la probabilidad de acierto al modo de falla

para cadamodelo
N° de @so CIaEs)lflca;non Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
real perto MLP af  MLP_av DNN_af DNN_av LSTM af LSTM_ a
humano

1 lu pc pc bpf dkws pc ur

2 bfb bff bcf bcf

3 adw ur sbut 29,07% sbut 49,59%
4 pc abw adw adw

5 tpf lu lu lu lu lu lu

6 tbf 98,95% 99,93% 99,03%  99,82% 99,04% 99,99%
7 fddf 98,71% 99,83% 99,71%  98,83% 97,59% 99,38%
8 twdf 96,65% 96,6% 89,07%  92,73% 96,33%  98,7%
9 tdf 94,67% 90,47% fdff 97,97% 99,52%
10 tdf 36,62% bfb tpf 37,39% 92,62%
11 sbut 33,26%
12 sf 90% 95,38% 97,25% 75,99% 98,76%
13 sf 90,58% tpf

14 adw pc pc bpf dkws pc ur
15 pc abw abw abw adw abw
16 bff 98,86% 99,92% 100% 95,4%  95,62% 98,56%
17 bcf 93,36% 94,5% 99,05% 84% 98,01%
18 bfb 97,29% 99,6% bff fdff
19 bcf 96,09% 98,37% 99,6% 97,69% 99,79%
20 bff 84,18% 42,86%

21 bpf 99,71% 99,96% 100% 99,98% 99,54% 99,96%
22 bpf 96,21% 99,92% 100% 99,97% 99,54% 99,93%
23 sbut lu lu lu bpf sbub

24 tpf 83,38% 91,47% 75,9% 99,94% 82,54% 87,56%
25 adw sf dkws sf
26 bff 95,05% 99,61% bcf tdf tdf
27 tbf tscc 44,72% tscc tscc 88,57%

28 bff 98,24% 99,85% 90,55% bcf
29 bfb bff bff bff bff
30 tff bff 89,46% bff bff 35,3%

30 N° Aciertos 18 19 14 13 18 17

Tasa respuesta acertada 60% 63,66% 46,67% 40% 60% 56,67%
Probabilidad promedio * 80,50% 89,77% 85,31% 88,80% 79,85% 87,02%

Desviacion estandar * 0,21041 0,15943 0,23856 0,15171 0,22720 0,20871

Se evalu6 cada modelo con 30 casos distint®® los 30 casos planteados, 20 fueronidentificados acertadamente por los modelos.
Los 10 casos restanteslasificaron los casos erradamente, T O OOZEET O rdtarA aifuitectuta fijad y habiable A A
respectivamente. Se presentan las magnitudes de laobabilidades de pertenencia a un modo de fallae las selecconeshechas

por cada modelo para los casos en donde se consider6 acierto en el modo de falla seg@niterio de la experticia humanaEn
fuente naranja, resultados considerados aciertos coduda(50% a 75%), y en fuente roja, resultados considerados aciertos por
coincidencia o adivinacién(<50%); la fuente en negro indica aciertos segurgs75%). Para los casos donde los modelos no
predijeron acertadamente, se presenta el modo de falpincipal propuesto por el modelo, siguiendo la misma légica de los colores
para los casos acertadost Los campos marcados con (*) corresponden k& probabilidad de que las predicciones correctas
pertenezcan &modo de fallaacertado segun la validacion del experto human&laboracion propia.

De acuerdocon los resultados obtenidos, es claro que los modelos entrenados bajo el criterio
de exactitud/estabilidad (modelos de arquitectura variable) presentan en general una mayor
probabilidad de pertenenciaa los modos de fallay una menor desviacién estandar paral
mismo criterio en los casos donde se present@na respuesta acertada.Sin embargo, los
modelos de arquitectura fija presentaron unanayor exactitud en la prediccion de los modos
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de falla, con excepciéon del modelo MLEBomopuede verse en la tasa de respuesta de las tablas
4-1,y 42.

Elmodelo MLPse identific6 como el mas relevantdanto por exactitudo tasa de aciertoscomo
por probabilidad de pertenencia a un modo de falla, ja desviacion estandar de la misméeEn
segunda medida para el modelo LSTNbarticularmente tasa de aciertosse redujo, perola
probabilidad de pertenencia acertada a un modo de falBumentd. Para el caso del modelo
DNN, no parece haber una diferencia significativa en cuanto ageobabilidad de pertenencia
a un modo de fallasin embargo,para la desviacién estandar la variacion es relevante.

Vale la pena mencionar quee considero que los aciertos emitidos por el sistema expertse

categorizan en tres gruposi) aciertosB1T O AT ET AEAAT i) &ciertos corddA F,OET AOd6 N
i) aciertos seguros Estas categorias permiten entender la confianza que se obtiene del

resultado emitido por el sistema expertoLos aciertos por coincidencia seonsideran aquellos

valores donde la probabilidad del modo de falla seleccionado sea inferior al 50%. Para los

aciertos con duda probabilidades contenidas entre 50% a 75% en el modo dellamejor

posicionado en el sistema expertoFinalmente, los aciertos seguros correspondenlas casos

donde la probabilidad del modo de falla mas alto esta por encima de 75%.

De acuerdo con ls resultados obtenidos, se enantré que el modelo DNNpara el caso de la
arquitectura variable fue el anico qué no present@divinaciones 0 aciertos por coincidencia.
Asi también, fue el modelo cuyos aciertos con duda tuvieram promedio las probabilidades
mas altas.Es claro también qe, en generaltodos los modelos entrenados presentaron una
preferencia por la clasificacion de modos de falla asociados a fracturas. Esto en vista que las
tasas de respuesta mas altas se encuentran asociados a dichos modos de Ellaualquier
caso, si bien es cierto que los modelos MLP presentaron un mejor desempefio, esta diferencia
no parece sercategérica en comparacion con los modelos LSTM, principalmente. En
comparacion con los modelos DNNJa diferencia es mas amplia; eso si, sin ser
significativamentesuperior. Por otra parte, también se presenta en latabla 44 los resultados

obtenidos para los casogso acertados segun el criterio del experto humano.

Tabla 4-4:  Casosno clasificadoscorrectamentey el modo de fallade la prediccion para
cadamodelo

N° de caso Clasificacion Modelo Modelo Modelo  Modelo Modelo Modelo
real Experto MLP_ af  MLP_av DNN_af DNN_av LSTM_af LSTM_av
humano - - - - - -
1 lu pc pc bpf dkws pc ur
2 bfb bcf bcf bff bcf bcf bcf
4 pc abw adw adw sbub sbut adw
5 tpf lu lu lu lu lu lu
14 adw pc pc bpf dkws pc ur
15 pc abw abw abw abw adw abw
23 sbut lu lu lu bpf sbub lu
25 adw sf sf sf dkws tpf sf
29 bfb bff bff bff bff bff bff

Los 10 casos no acertados paringuno de los modelos, y los modos de falla seleccionados por los misnmas filas en sombra
representan el Unico modo de falla asociado a fractura qué no fue identificado. Todos los otros casos, estan asociadosoaiéoy
deformacion, y desgastezlaboracion propia.
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selecciones de mayoprobabilidad hechas por cada modelo para los casos en donde se
presento acierto en el modo de falla segun el criterio de la experticia humana.

4.1.1 Resumen de los resultados del modelo MLP

Puedeverse quéen general, el modelo MLP tanto para la arquitectura fija, como la variable
presento el desempefio mas sobresalientde todos los modelosLo anterior en virtud que fue
el modelo con la tasa de respuestas acertadas mas alta, y en general el de mapbabilidad
promedio de pertenenciaal modo de falla adecuadocon la segunda desviacion estandar mas

baja de todos los modelos.

4.1.2 Resumen de los resultados del modelo DNN

En el caso de los modelos DNISe identificé qué losmodelos fueron en general consistentes
con las prediccionesSi bien es cierto que el modelo de arquitectura fijresentd una tasa de
aciertos mayor que el modelo de arquitectura variable, tanto larobabilidad de pertenencia al
modo de falla acertadocomo ladispersion de la misma tuvo un mejor comportamiento en el

modelo de arquitectura variableen canparacion con la arquitectura fija

4.1.3 Resumen de los resultados del modelo LSTM

Los modelosLSTM por su parte,presentaron una diferencia cercana al 8% en el valor
promedio de laprobabilidad de pertenencia al modo de falla acertado das predicciones La
desviacion estandardisminuy6 2 puntos porcentuales aproximadamente para el modelo de
arquitectura variable. Si bien es cierto que el modelo de arquitectura fija presenté una tasa de
aciertos mayor que el modelo de arquitectura variabldaprobabilidad de pertenencia al modo
de falla correcto, asicomo la dispersion de la misma tuvo un mejor comportamiento en el
modelo de arquitectura variableen comparacion con la arquitectura fija
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Sobrelos resultados obtenidos, puede decirsque, en términos denimero de aciertos,no se
identifico plenamente una diferencia significativa relacionada corel desempefio de los
modelos de arquitectura fija, y arquitectura variable.Yaque no sepresenté un aumento
significativo evidente del niumero de casos identificadosgs claro que no hay variacion
relevante en la exactitud o tasa de respuestas acertadas.

Sobre la calidad de las prediccionessi es posible afirmar quees mejor para los modelos de
arquitectura variable en comparacion con los de arquitectura fijaPuede decirse qué los
modelos de arquitectura variable en general demostraron un desempefio superior, aunque no
categoricamente ya que la maxima diferencia entre las probabilidades de pertenencia al modo
de falla correcto en comparacion con las arquitecturdg§as fue aproximadamente un 10%.

Sin desconocer lo anterior, los modelos planteados no demostrar@videncia qué indique
claramente una mejoraen la tasa de clasificacion. Ya qué se identificé gedos 15 modos de
falla distintos evaluados, dos de elloflu, y pc), no fueron identificados nunca. Por otra parte,
modos de falla como (adwtpf) tuvieron una baja tasa de reconocimiento.

Particularmente, el Unico modelo qué presentd una mejora en cuanto a las frecuencias de
acierto fue el MLP para la arquitectura variable en comparacion con la arquitectura fija
pasando de un 60% de aciertos a un 63,33%. En los casos de los modelos DNN, y h8bHd/
una disminucion en latasa de aciertoseduciéndoseaproximadamente 3 puntos porcentuales.

En cualquier casoaunquelas frecuencias relativasno sugieren una disminucidrsignificativa,
es importante notar qué debido a la implementacion di&a optimizacién de hiperparametros
gue premiaba la exactitud en validacion para las arquitecturas fijas, y la esiigdad en las
arquitecturas variables, la caliéd de las predicciones si mostré una variacion importante. De
manera que, si se presentd un rendimiento diferente, sugiriendo que los modelos
seleccionados con el criterio de exactitud/estabilidad presentan diagnosticos con una
confianza mayor que los diagnésticos emitidos por fomodelos seleccionados por el criterio
de exactitud/pérdida.

Considerando los resultados obtenidos, y de acuerdo con las combinaciones de
hiperparametros seleccionados, se presentan en la tabla 8, el resumen de los
hiperparametros de los mejores modelos implementados en laterfaz grafica para las
arquitecturas fijas y las arquitecturas variables.
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Tabla 5-1:  Analisis de hiperparametrosimplementados en el sistema experto

MLP af MLP_av
batch_size:128 {'units_1" 96, 'activation_1" batch_size:32{'num_layers" 1,
‘relu’, 'dropout_1" 0.2, 'units_2": 32, ‘'units_1": 128, ‘activation_1" 'relu’,

‘activation_2": 'relu’, 'learning_rate’: 0.001} ‘dropout 1" 0.4, 'learning_rate': 0.01}
Comparativamente, la diferencia entre los modelos MLPFson varias, y radica
principalmente en el nimero de capasel tamafio de O A A &Z&Ey el nimero de
neuronas. El modelo de arquitectura fija fue implementado con 2 capas, mientrague
el de arquitectura variable selecciondé como 6ptiman modelo de una Unica capa. La:

funciones de activaciéon fueron las mismas.

La tasa de aprendizaje empleada en el modelo variable fue de una centésima, mient
gue el hiperparametros seleccionado para la arquitectura fija fue de umailésima.
DNN_af DNN a
batch_size:32{'num_layers". 3,
'units_1": 48, 'activation_1" 'relu’,
'dropout_1": 0.3, 'units_2" 112,
‘activation_2": 'relu’, 'dropout_2: 0.1,
'units_3": 48, 'activation 3" 'tanh’,
‘dropout_3: 0.2 'learning_rate": 0.01}
Comparativamente, la diferencia entre los modelos DNN son varias, y radic

batch_size:128 {'units_1": 96, 'activation_1":
'relu’, 'dropout_1": 0.3, 'units_2": 16,
‘activation_2": 'relu’, 'dropout_2": 0.3,
‘units_3": 32, 'activation_3": 'relu’,
'learning_rate": 0.01}

de activacion Ambos modelos se entrenaron con 3 capas ocultas

La tasa de aprendizaje empleada ds dosmodelos fue de una centésima
LSTM_af LSTM_&
batch_size:64 {!Istm -units": 112, 'Istm-
dropout: 0.2, 'num_layers": 1, 'units_1":
48, 'activation_1" 'tanh’, 'dropout_1"
0.3,'use_sec_lIstm FALSE,
'use_dense_'2 FALSE,learning_rate:
0.013

batch_size:64 {'units_Istm". 64, 'dropout_1":
0.2, 'units_1" 32, 'activation_1" 'tanh’,
'learning_rate": 0.001}

entre los modelosLSTMradica principalmente en la tasa de aprendizajegl numero de
unidades de la capa LSTM, y la capa denkas funciones de activacion, jos @ropout
empleados fueron los mismos.

Los sufijosO; A4 dénbtan arquitectura fija, y arquitectura variable respectivamenteEn general puede decirse qué para la

planteamiento deexactitud/pérdida, pues se premia en este caso las predicciones més altBichos modelos fueron compilados

en CPU fisica. Por otra parte, los modelestrenados en GPU de Colab, muestran una preferencia por @é& A O A ge m@riolJ A 6
tamarfio. Esto se encuentra relacionado con la menor dispersion qué se observa entre los datos de este proceso de optimizacion
Elaboracién propia.

De acuerdo con los resultados obtenidogpuede reconocerse ga en generallos modelos
entrenados bajo el criterio de exactitud/estabilidad, tuvieron predileccion por tamafios de

O A A O A B2, y®£ Midnthas que los modelos entrenados con el criterio de exactitud/pérdida,
prefirieron O A A O A B28,3 B4) Bodide Gnicamente las coincidencias @A A OA B4 s®E UA 6
dieron para los modelos LSTM.
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Lo anterior para el caso del criterio exactitud/pérdida podria darse porquedicho criterio
favorece magnitudes bajas de lancion de pérdida promedio sin dar relevancia alavarianza
de la misma o a una inestabilidad en su comportamiento(desviacion estandar) Podria
considerarse también quetamariosgrandesde O A A O A E128@IEAd\gbande en este caso)
tienden a reducirla magnitud de lafuncion de pérdidaya que favorecen gradientes suavdg].

Aunquees sabido que entre mayor emmario delO A A O A fia estaBilldall Gende a ser mayor
(menorestienden a ser las desviacionesgsto puede llevar a los modelosun sobre ajuste[4].
En este caso, en las arquitecturas variables se preserafipicamente una preferencia por
O A A OA He téntafibheéquefioLa preferencia deO A A O A Ipeqeiob éndel caso déas
arquitecturas variables corresponde una situacion inusual segun la teoria de las redes
neuronales. Como se ve en la figurs-1, se presenta una comparacion del comportamiento de
la funcién de pérdida y laexactitud para los dos modelos.

Figura 5-1: MejoresO A A O A Bel ninHeld ANNde arquitectura fijay variable.
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variable. Se apreciagque en general, la convergencia tiende a seras lenta para la arquitectura variableTanto la funcién de
pérdida como la exactitud tienerruido de mayor magnitud en la arquitectura variableSin embargo, al observar edetalle, el
pliegue de mejor comportamiento en el modelo de arquitectura variable (pliegue 2)ene una tendenciay niveles de ruido muy
similares a los presentados por el mejor pliegugpliegue 2) de laarquitectura fija. Elaboracién propia.
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Considerando lo observado en la figura-&. Vale la pena ver el desempefio del mejor modelo
entrenado para arquitectura DNN, ®mo se ve en la figura &, donde se presenta una
comparacion del comportamiento de la funcion de pérdida y la exactitud para los dogejores
modelosentrenados

Figura 5-2: Entrenamientos de los nejoresmodelosDNNde arquitectura fijay variable.
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Arriba mejor modelo DNNde arquitectura fija. Abajomejor modelo DNNde arquitectura variable.Se apreciajue en general, la
convergencia tiende a ser masbrupta y ruidosa para la arquitectura variable.La funcion de pérdidatiene ruido de mayor
magnitud en la arquitectura variableElaboracion propia.

La penalizacion que el criterio impone a la variacion tanto en la funcion de pérdida como en la
exactitud, tiene unaexigencia numéricaalta para seleccionar el modelo 6ptimoLas altas
variaciones afectan la seleccién de modelos con dispersiones altas. Incluso, con este criterio,
se descartaronO A A O A § pli€dyket) dod valores promedio altos para exactitud y bajos para
la funcion de pérdida.Para el caso mostrado en la figura-1.

Sin embargo, se debe considerar que en la implementacién de los modelos, se incluyeron

formas de regularizacion implicitasdurante la optimizacion, como la posibilidad de explorar

A E OO Bbatch iz yhO A OT d[i] ESimportante tener en cuentaqa el OAAOABselDEUA 6
parametro visible en las graficapresentadas, pero no es el Unico factor influyente. Es deda,

OA1T AAAE&T AA 110 1 AET OAO EElﬁtét@BeA@Lqme,@@e@m@h T AO
proceso de optimizaciérse exploranmultlples combinaciones de los hiperarametros listados
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en la tabla3-4,y es la interaccion entre dichos hiperaprametros, y los pesos y sesgos de las
neuronas las que determinan el comportamiento individual de cadaodelo entrenada

O" A OA Ppeq@@fotisdelen regularizar el ruido favoreciendo un comportamiento estable
preferentemente en la etapa devalidacion. También existe una relacion entre el tamafio del
conjunto de datos de entrenamiento, y € A A O A fen eStedash,@on 1032sos individuales,
lo que podria reducir la capacidadpara identificar variedad entre los datos procesadosy
reducir estabilidad en la validacion. Por el contrarioO A A O A Bpequ@fiot)fAverecen la
robustez del modeloal permitir la identificacion de una mayor cantidad de combinaciones
distintas en cada épocde iteracion [4].

Sinembargo,hay una diferenciarelevante entre las arquitecturas fijas y las variableslurante
la optimizacion dehiperparametros. Al hacerse por bldsqueda aleatoria, y considerdo que
las arquitecturasvariables incluyeronen la optimizacioncomohiperparametros el nimero de
capas los pesos y los sesggsara estos modelosen completamente distintos de los modelos
de arquitectura fija. De esto se esperariaina actualizacion de pesos y sesgosas frecuentejo
gue podria traducirse en una mejor generalizacién del modeld].

5.1 Comparacion de los modelos implementados

En general los resultados obtenidos sugieren qué los modelos MLP fueron los de mejor
desempefiodesde el punto de vista de tasa de aciert@n el proceso de clasificaciéon de fallas.
Sobre la calidad de las prediccionedos moddos con mayor probabilidad de pertenencia al
modo de falla correctofueron los modelos de arquitectura variable como puede verse en la
Tabla 5-2.

Tabla 5-2:  Comparacion del desempefio de los modelos implementados

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
MLP_af MLP_av DNN af DNN av LSTM af LSTM av
N° Aciertos 18/30 19/30 14/30 13/30 18/30 17/30
Tasa de respuesta 60% 63,66% 46,67% 40% 60% 56,67%
Tasa MF 75% 81,25% 56,35% 56,25% 75,00% 62,50%
Tasa CDD  42,86% 42,86% 35,71%  28,57% 42,86% 50,00%
Probabilidad promedio* 80,50% 89,77% 85,31%  88,80% 79,85% 87,02%

Desviacion estandar * 0,21041 0,15943  0,23856  0,15171 0,22720 0,20871

Latasa MF indica la tasa de aciertos asociados a modos de falla por fractura. La tasa CDD indica la tasa de aciertos aadatada
modos de falla por corrosion, deformacion, gesgaste, Es claro qué hay una preferen@anayor facilidad para laclasificacion de
los modos de falla asociados a fractura en comparacion con los modos de falla asociados a corrosion, deformacion, y de&gtste.
tendencia es marcada para todos los modelos.Los campos marcados con (*) corresponden a la probabilidad de que las
predicciones correctas pertenezcan al modo de falla acertado segun la validacion del experto humé&haboracion propia.

En segundo lugarpuede notarse qué los modelos DNBn general fueron consistentes con
valores cercanos entre si para el parametro de larobabilidad promedio de pertenencia al
modo de falla correctoen los casos identificados. No hubo un incremento sustancial en la
mejora dedicha probabilidad promedioen la arquitectura variable comparada con la fija (poco
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mas de 3%). Sin embargo, kesviacion estandarentre los valoresasociados a la calidad de las
predicciones (probabilidad de pertenencia el modo de falla correcto)si mostré una mejora
significativa pasando de23,87% a 15,17%.

También esevidente qué estos modelos DNNueron los que menor cantidad de aciertos
lograron para cada una de las arquitecturafresentando tasas de acierto de16,67% y 40%,
en arquitectura fija, y en arquitectura variable, respectivamente.

Comparativamente los modelos MLP, y los modelos LSTMesentaron la mayor tasa de
aciertos en modos de falla relacionados con fractur& se observé qué el modelo LSTM tuvo
un ligero mejor desempefo para la clasificacién de modos de falla asociados a corrosion,
deformacion, y desgaste.

5.2 Validacion de resultados del sistema experto

S implemento la metodologia de validacion empleadan [2], y [3]; que se encuentraxplicada
tedricamente por [50]. De manera que se pudiese hacer una comparacliajo los mismos
criterios estructurados en los trabajos anterioresEl procedimiento de validacionconsistio en

la valoracion del desempefio en la clasificacion multiclase hecha por los motores de inferencia.
Para estose utilizé la matriz de confusion, llamad#abla de contingencias en los trabajos [2],

y [3]. La tabla 53, presenta el resumen de las ecuaciones y conceptos @ados al
procedimiento de validacién del sistema experto.

Tabla 5-3:  Criterios de validacién para sistemas expertos(ver lista de simbolos y
abreviaturas al inicio del documento)

Criterio Ecuacién
iAp n
h h
Kappa A
pp P N
FoOn
Kappa w P o0
iAr L d
h R A
w
s R
fn p Y
E 2
w Q
fp p O
w
p+ =
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Criterio Ecuacion
Q

P- —

w Q
Y O
C
Elaboracion propia, las referencias para construir esta tabfaeron tomadas de: 50].

ROC

Las ecuaciones presentadas en la tabla®bcorresponden con la metodologia de validacion
implementada para evaluar el desempefio de los modelos del presente trabdarael célculo
de los valores numéricos asociados con las matrices de contingenaidividualizadas para
modo de fallg dentro del enlace de los codigos compartideg encuenta el codigo fuente que
donde seplante6 dicho procedimiento. De manera quen esta seccidn se presenta una version
breve haciendo hincapié erlas matrices de confusion generales.

Se utilizaron los resultados de laglasificaciones reales para cada caso evaluado como las
salidas reales, y las salidas de cada modelo como las saligesdichas. Es importante aclarar
qgue entre los 30 casos evaluados, hubo una dispersion de 15 modos de falla distintos
contenidos entre las 24 clases de modos de falla para las cuales fue entrenado el modelo.

Se filtraron las clases presentes en los resultados de las clasificaciones reales, y las
clasificaciones emitidas por los motores de inferencia panao generar distorsion con aquellas
clases ausentes en los datos reales, y las predicciones de los modelos.

Las matrices de confusion son el resultado teruce entre el diagndstico emitido por los
motores de inferencia, y las clasificaciones de los casos reales. Aquellos valores coincidentes
en ambos diagnosticos se distribuyen a lo largo de la diagonal de la matriz. Los casos que
fueron diagnosticadoserradamente se dispersan en otras posiciones dentro de dicha matriz.

Luego de la construccion de las matrices de confusion, se debe normalizar los valores de la
misma para continuar con los calculos de los indices que miden el desempefio de los motores
de inferencia. Esta normalizacion consiste eal célculo de las frecuencias relativas de cada
diagnéstico para obtener un valor unitarig con base en el nimero de evaluaciones hechas. Asi,
se obtienen los valores en términos porcentuales.

Posteriormente, se calcula el indice de acuerdo entre expertos, el cual permite medir la porcién
de aciertos sobre el totahormalizado de la matriz de confusion. El célculo del indice kappa, y
el indice kappa ponderado permite medir el acuerdo entre los caos reales y las diagnosticadas
por los motores de inferencia. La diferencia entramboses quéel indice kappa Unicamente
mide los acuerdos,es decir donde se presentaron aciertognientras que el indice kappa
ponderado considera los casos donde no hubaancidencia, y esto disminuye la magnitud de
los acuerdos en los casos donde no hubo coincidencia.

Se evalué también el area bajo la curva R@@ra evaluar el desempefio global del modelo.
Adicionalmente, se hizo el calculpara cada categoria evaluada por el sistema en donde, se
midio: sensibilidad; especificidad valores predictivos negativos, y positivos; falsos positivos,
y falsos negativosy; indices de acuerdo entre expertos, y relacion entre indices de acuerdo.

Los resultados individuales fueron de cada evaluacion fueron consolidasl y almacenados
para emitir los valores promedio que erconjunto forman el desempefio global de cada modelo
implementado.
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5.2.1 Matriz de confusion de cada modelo

En esta seccion las figuras-8, 54, 55, 56, 57, y 58 muestran las matrices de conision
obtenidas durante el proceso de validacion del sistema. Estas matrices corresponden a una
representacién generalrelacionada conlas coincidencias de aciertos entre el criterio humano
experto, y las prediciones del sistema expertoEn estas figuras, los nimeros distribuidos a lo
largo de la diagonal representan las coinciderias entre los diagnostio. Los numeros
distribuidos fuera de la diagonal representarias discrepancias.

Figura 5-3: Matriz de confusién del modelo MP dearquitectura fija.

Matriz de Confusién
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Predicciones inferencia MLP_af

Se aprecida matriz de confusion del modelo MLP de arquitectura fija. Se relaciona el nimero de aciertiedas predicciones del
motor de inferencia en relacion con la validacién humana. Elaboraciéon propia.

Figura 5-4: Matriz de confusién del modelo MLP de arquitecturaariable.

Matriz de Confusion
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Predicciones inferencia MLP_av

Se aprecia la matriz de confusion del modelo MLP de arquitecturariable. Se relaciona el nimero de aciertos de las predicciones
del motor de inferencia en relacion con la validacion humana. Elaboracién propia.
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Matriz de Confusion
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Matriz de confusion del modeldNNde arquitectura fija.
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Figura 5-6:
Figura 5-7:

Se aprecia la matriz de confusion del modelo LSTM de arquitectifija. Serelaciona el nimero de aciertos de las predicciones del

motor de inferencia en relacion con la validacién humana. Elaboracion propia.
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Predicciones inferenci



90 Desarrollo de sistema experto para andlisis de falla
en ejes basado en redes neuronale

Figura 5-8: Matriz de confusion del modelo LSTM de arquitecturaariable.

Se aprecia la matriz de confusion del modelo LSTM de arquitectura variable. Se relaciona el nimero de aciertos de las poegicc
del motor de inferencia en relacion con la validacién humana. Elaboracién propia.

Siguiendo el procedimiento de validacién descritola tabla 54 resume todos los criterios
mencionados en la tablé-3, los cuales permiten valorar cuantittvamente el desempefio de
los modelos.

Tabla 5-4: indices de validacion de los motores de inferencizasado en redes neuronales
implementados

Criterios de Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
validacion MLP_af MLP_av DNN af DNN av LSTM af LSTM av

iAp 0.4772 0.4797 0.4708 0.4713 0.4781 0.4762

Kappa 0.5709 0.6053 0.4231 0.3986 0.5689 0.5024

Kappa w 0.4534 0.4622 0.5113 0.7046 0.5913 0.4418

AT 0.9543 0.9595 0.9415 0.9427 0.9563 0.9525

S 0.4907 0.5784 0.3509 0.3596 0.6094 0.4769

fn 0.3426 0.3039 0.4386 0.4298 0.3281 0.3565

E 0.9760 0.9785 0.9693 0.9702 0.9767 0.9751

fp 0.0240 0.0215 0.0307 0.0298 0.0233 0.0249

p+ 0.5516 0.6265 0.3760 0.4071 0.5659 0.4807

p- 0.9763 0.9786 0.9699 0.9705 0.9770 0.9754

ROC 0.7334 0.7785 0.6601 0.6649 0.7930 0.7260

Validacion delos modelos elaborada segun el procedimientalescrito por [50], eimplementado en los documentos [2], y [3].
Elaboracién propia.

Segun los resultados obtenidos en el proceso de validaciqouede decirse quelos modelos
LSTM tienen mejor desempefio generapues pesentan los valores mas altos en @A y Air,
kappa, kappa ponderado, sensibilidad (S) y especificidad (E), lo que indica una mayor
precision en la clasificaciénParticularmente, ¢ modelo LSTMde arquitectura fija tuvo el
mejor ROC (0.7930), lo que sugiere un mejor balance entre sensibilidad y especificidad.

Por su parte, bs modelos MLFPy en especial el modelo de arquitectura variabldienen una
estabilidad aceptable con predicciones correctas de mayor calidad(mayor promedio de
probabilidad de pertenenciaal modoque correcto) que LSTMy las DNN




























































