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Los equipos mecanicos estan sujetos a dano durante la operacion, lo que deteriora su
estructura y funcionamiento produciendo fallas. La deteccién preventiva de fallas y el pro-
noéstico de vida remanente son herramientas muy ttiles en el a&mbito préactico, permitiendo
evitar tiempos inesperados de parada del equipo, ademés de permitir agendar la mantencion
en un momento propicio segin la condicién en la que se encuentre el equipo en operacion.

Se propone implementar un modelo novedoso para el anélisis de registros de series tempo-
rales en base a Deep Learning, redes neuronales convolucionales causales, que ha presentado
muy buenos resultados realizando tareas de generacion de secuencias con dependencias de
largo alcance [1]. Los objetivos del trabajo propuesto en el presente informe son los siguientes:

Objetivo General:

e Determinar la vida remanente en equipos mecdnicos mediante la tmplementacion de un
modelo en base a CNNs causales.

Objetivos Especificos:

o Analizar, indexar y clasificar los registros de senales de sensores de los equipos perti-
nentes.

e Generar un modelo en base a redes neuronales convolucionales causales para el pronds-
tico y estimacion de vida remanente.

o Verificar y corroborar resultados obtenidos comparando con métodos actuales y parti-
cularmente métodos en base a Long Short-Term Memory.

Teniendo la base de datos del registro de los equipos, se procede a definir la arquitectura
del modelo en base a Deep Learning y a realizar el entrenamiento e implementacion del
modelo. Luego, se analizan y verifican los resultados. En caso de que los resultados no sean
satisfactorios se procede a cambiar los hiper-parametros de la arquitectura del modelo y se
repite el procedimiento.

Los resultados obtenidos validan la implementacién del modelo propuesto por medio de
métodos comparativos entre modelos con y sin los métodos que se busca implementar.

Los valores obtenidos para las predicciones de la base de datos en la que se implementa el
modelo responden a lo esperado y al comparar con el estado del arte, se puede notar que el
modelo realiza buenas predicciones, no ajustandose con tanta precision, pero obteniendo me-
jores resultados en las bases de datos con méas parametros de operacion debido a la capacidad
de aprendizaje méas general.
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1 Introduccion

Equipos utilizados en ingenieria sufren varios tipos de dafio durante la operacion, los
diferentes mecanismos de dafio producen efectos diversos en la estructura del equipo, alterando sus
caracteristicas y desempefio [2], lo que puede desencadenar potenciales fallas. La capacidad de
realizar pronoésticos sobre el estado de equipos mecanicos es una herramienta relevante en la
gestion de los activos fisicos ya que permite evitar imprevistos durante la operacion, resguardar la
seguridad de operadores y reducir los costos de operacion y mantencion.

En el presente informe se exponen algunos de los métodos que se utilizan para realizar el
monitoreo de equipos y se identifican los desafios que plantea la implementacion de nuevos
métodos. Ademas, se expone y desarrolla un método que actualmente presenta buenos resultados
en estudios aplicados a tareas similares y que se propone como alternativa frente a los métodos
tradicionales.

La intencion del informe es sentar las bases de contenido necesario para la implementacion de
un modelo en base a redes neuronales convolucionales (CNNs) causales para realizar un prondéstico
de la vida remanente en equipos.

Se define la metodologia que se utilizara para cumplir los objetivos propuestos, se plantean
los desafios que podrian aparecer durante el desarrollo del modelo y se presenta el trabajo realizado
y los resultados obtenidos.

1.1 Motivacion

Las fallas en equipos conllevan un tiempo de parada no deseado que significa tiempo
perdido de operacién y un riesgo para la seguridad de los operarios en caso de que la falla ocurra
de forma catastrofica. La deteccion temprana de fallas en equipos mecanicos tiene mucha
relevancia en el &mbito practico, permitiendo a operadores gestionar el tiempo de parada necesario
para realizar la mantencion de una falla detectada, en un momento escogido.

Para evitar la ocurrencia de fallas, los equipos en operacion deben ser inspeccionados
periddicamente por un experto para garantizar que se mantengan operativos, mejorar su ciclo de
vida y respetar los estandares de seguridad.

La inspeccion periodica es exhaustiva, costosa y requiere de acceso al equipo. Por esta
razon, se estudia la posibilidad de implementar alternativas remotas mas econdémicas que
garanticen resultados comparables a los que entregan métodos actuales y que reduzcan los costos
de operacion [3].

1.2 Objetivo General

e Determinar la vida remanente en equipos mecanicos mediante la implementacion
de un modelo en base a redes neuronales convolucionales causales.



1.3 Objetivos Especificos

e Analizar, indexar y clasificar los registros de sefiales de sensores de los equipos
pertinentes.

e Generar un modelo en base a redes neuronales convolucionales causales para el
pronostico y estimacion de vida remanente.

e Verificar y corroborar resultados obtenidos comparando con métodos actuales y
particularmente métodos en base a Long Short-Term Memory.

1.4 Alcances

Los alcances definidos para el trabajo corresponden al tratamiento y la indexacién de los
registros de operacion de los equipos que serdn monitoreados, correspondientes a la base de datos
publica “NASA Turbofan Engine Degradation Simulation Data Set” [4].

La implementacion de un modelo en base a CNNs causales con una estructura acorde que
obtenga buenos resultados en la prevencién de fallas y prondstico de vida remanente; el
consecuente analisis de los resultados y la posterior validacion comparando resultados con métodos
de monitoreo alternativos de regresion y en base a Deep Learning, utilizando Long Short-term
Memory (LSTM).

2 Antecedentes Generales

2.1 Monitoreo de equipos

Los métodos que se utilizan se distinguen por utilizar el registro de algunas de las variables
del equipo en operacion, tal como las vibraciones, el sonido, imagenes térmicas o el analisis de las
particulas que se encuentran en el aceite de lubricacion del equipo.

Los registros de las variables son analizados con distintos métodos para identificar el estado
en que se encuentra el equipo y como progresa el deterioro con la operacion.

Los métodos para analizar los registros de los equipos son, actualmente, modelos en base a
Shallow Learning, como redes neuronales o Support Vector Machine. Estos modelos permiten
identificar caracteristicas de los datos y realizar predicciones, pero sus aplicaciones son limitadas
debido a que no son capaces de modelar interacciones mas complejas en bases de datos masivas
con datos multidimensionales, conocidas como Big Data.

De las variables que se pueden analizar, el monitoreo de vibraciones es simple de realizar
y registrar. Los métodos para el tratamiento de vibraciones se encuentran ampliamente
desarrollados y permiten realizar pronosticos de forma satisfactoria haciendo que, de los métodos
tradicionales, prevencion de fallas por medio del monitoreo de vibraciones del equipo sea el méas
utilizado.

2.1.1 Monitoreo por Termografia

El aumento de la temperatura en las diferentes regiones de un equipo es un claro indicador
del dafio estructural o de componentes. Fallas como conexiones eléctricas expuestas, componentes
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materiales dafiados y piezas motrices con mala lubricacién producen un aumento considerable en
la distribucion de temperatura local.

Actualmente, técnicas de termografia infrarroja han madurado hasta ser lo suficientemente
aceptadas como para el monitoreo de equipos basado en el registro on-line de la temperatura en las
diferentes zonas del equipo que se encuentra en operacion.

Por medio de camaras infrarrojas se puede distinguir visualmente la presencia de algin
aumento de temperatura que no sea normal en la operacion del equipo, ademas, por la naturaleza
del aumento de temperatura, se puede distinguir la zona y los componentes que se verian afectados
en caso de presentarse la falla.

2.1.2 Monitoreo por Analisis de Aceite
El monitoreo por analisis de aceite corresponde a la realizacion de analisis espectrografico
a muestras de aceite que se retiran periédicamente de los equipos en operacion.

El analisis espectrografico permite identificar material particulado que se encuentre
suspendido en el aceite y el material particulado corresponde al producto del desgaste de las piezas
que se encuentran en movimiento y que cuentan con aceite de lubricacion para disminuir el roce y
disipar calor.

De esta forma, por medio de la identificacion del material particulado en el aceite, se puede
identificar el dafio presente en los componentes del equipo, antes de que el dafio sea significativo
y perjudicial para la operacion del equipo.

2.1.3  Monitoreo por Vibraciones

Se considera que todo equipo tiene un espectro normal de vibracidn, hasta que se manifiesta
una falla que altera el funcionamiento y el espectro cambia. EI monitoreo por vibraciones ha
probado ser muy efectivo para identificar los estados de funcionamiento, particularmente en
equipos mecanicos rotatorios.

El registro de las vibraciones se realiza por medio de acelerémetros que monitorean los
equipos en puntos relevantes de la estructura para obtener secuencias de vibraciones que
representen el funcionamiento de los equipos.

De los métodos que se estudian actualmente para analizar registros de vibraciones destaca
la implementacion de modelos en base a Deep Learning (DL) [5], particularmente en base a redes
neuronales recursivas y unidades de memoria LSTM. Estos modelos obtienen excelentes resultados
que superan a los de los métodos tradicionales, ademéas de permitir realizar el monitoreo y
prondstico sin tener que dedicar a una persona a la interpretacion y prevencién de la falla en el
equipo.

2.1.4 Big Data
Big Data es el término con el que se conocen las estrategias no tradicionales y tecnologias

necesarias para recolectar, organizar, procesar y analizar data sets de gran tamafo. A pesar de que

el problema de tratar con bases de datos que superan las capacidades de procesamiento de un equipo
3



no es nuevo, en los ultimos afios, debido a la facilitacion en la adquisicion de informacién y datos,
se ha tenido un incremento exponencial en la informacion disponible en data sets, por lo que la
cantidad de data sets de gran tamafio, sus aplicaciones y funcionalidad ha crecido dramaticamente.

Las principales caracteristicas de un data set catalogado como Big Data radican en un
enorme volumen de datos, una enorme variedad dentro de los datos, ademéas de gran variabilidad
entre los datos de una misma clasificacion. Por lo anterior, uno de los parametros mas relevantes
en el analisis de Big Data es la velocidad de procesamiento de datos, imposibilitando la
implementacion de varios métodos utilizados en data set de menor tamarfio e invitando a métodos
de procesamiento mas generales que permitan realizar el procesamiento de forma mas rapida
aprovechando el valor de los datos recolectados.

2.1.5 Monitoreo por Machine Learning

El monitoreo por Machine Learning (ML) es una de las soluciones mas probadas y
verificadas para el monitoreo en casos donde se ve involucrado el Big Data. La aplicaciéon de
algoritmos de ML permite tratar los datos multivariables multidimensionales de forma Optima,
pudiendo extraer gran cantidad de informacion que con métodos tradicionales tomaria tiempos
extremadamente largos.

La implementacion de algoritmos en base a ML se da en todo el espectro de los tipos de
monitoreo, por ejemplo, para el monitoreo por anélisis de aceite, los resultados obtenidos a partir
del espectrograma del aceite pueden ser clasificados con algin algoritmo para identificar las
condiciones de operacion de los equipos y definir el estado de operacion del equipo en base a los
datos histdricos registrados.

Una particularidad de la aplicacion con ML es que los algoritmos probados y ratificados
hasta el momento consisten en mayor parte en algoritmos mas basicos y desactualizados conocidos
como algoritmos en base a Shallow Learning. Actualmente se estudia la implementacion de
algoritmos de mayor complejidad, conocidos como DL, buscando mejorar el monitoreo en base a
los algoritmos del estado del arte en ML que ya han probado ser funcionales en la aplicacion para
la prevencién y deteccion de fallas.

Las CNNs causales han entregado mejores resultados que las LSTM en tareas de generacion
a partir de secuencias, por lo que se implementaran en la realizacion de pronosticos a partir del
registro de la operacion de los equipos o de datos secuenciales.

2.2 Deep Learning

Los métodos de DL, particularmente las redes neuronales, son una clase de algoritmos para
Machine Learning basados en multiples capas de neuronas que actlan como unidades de
procesamiento no-lineal para extraer caracteristicas representativas a partir de una base de datos y
un proceso de aprendizaje.

En la Figura.1 se muestra un esquema de la estructura basica de los modelos basados en

DL. Se aprecian las diferentes capas con sus respectivas neuronas, ademas de las conexiones entre

las neuronas de las diferentes capas. Es importante notar que algunas capas del modelo cumplen
4



diferentes funciones, particularmente se distingue la primera capa que contiene los nodos de
entrada, la ultima capa que contiene los nodos de salida y la capa intermedia, o las capas
intermedias, que conectan los nodos de entrada con los nodos de salida.

Conexiones con pesos

Nodos de entrada Nodos de salida

Capas ocultas

Figura 1: Esquema modelo basico de Deep Learning. Fuente: Elaboracién propia.

La caracteristica principal de estos modelos es que aprenden a identificar caracteristicas
relevantes de la base de datos con la que se realiza el entrenamiento. El aprendizaje se logra por
medio de la conceptualizacion jerarquica de los diferentes niveles de abstraccion de la base de
datos, utilizando algiin método de optimizacion para minimizar problemas no convexos que ajusten
la estructura de la red durante el método de backpropagation que se utiliza en el aprendizaje y que
sera detallado en secciones siguientes.

2.2.1 Neuronas

Las neuronas son la unidad basica de los modelos en base a DL. La neurona de una capa se
conecta con por lo menos una neurona de la capa anterior y por lo menos una neurona de la capa
siguiente.

Cada conexion entre neuronas tiene asignado un pardmetro que se conoce como peso y que
indica la importancia relativa de esa conexion con respecto a las deméas conexiones que van
entrando a cada neurona. En la Figura.2 se aprecia una representacion grafica de una neurona y sus
parametros.



Neurona

_,Q_,

ws a?_

Figura 2: Neurona con sus valores de entrada y de salida. Fuente: Elaboracion propia.

Cada neurona computa los valores de las conexiones que entran y entrega un valor para las
conexiones que salen y que posteriormente se propagaran a las neuronas siguientes. ElI computo de
la neurona consiste en una combinacion lineal de los pesos de cada conexion que entra a la neurona,
multiplicado por el valor de la neurona con la que se realiza la conexion en la capa anterior a la de
la neurona que computa. Al valor calculado se le suma otro parametro para evitar los casos en que
la combinacion lineal de las conexiones de entrada suma cero, tal y como se muestra en la ecuacion

(D).
ag = Wpagy + wyag + wya, + -+ wpa, + by (D

Donde ay, es el valor de la neurona k, w; es el peso i de las n conexiones de entrada que
ingresan a la neurona k, a; es el valor de la neurona con la que la neurona k esta conectada en la
conexion i de las n conexiones de entrada y by, es el valor de la constante de la neurona k que se
conoce como bias de la neurona.

2.2.2 Respuesta Neuronas

Los valores obtenidos por los cémputos realizados en las neuronas podrian ser
practicamente cualquier valor. Para evitar esto, los resultados se filtran utilizando una funcion
activacion que regula la respuesta de la neurona.

Actualmente se implementan funciones complejas para cada tarea en especifico, por lo que
la respuesta de la neurona se definird como la funcién genérica que se muestra en la ecuacién (2).
En secciones siguientes se define la funcién que se implementara en el modelo de CNNSs causales.

Respuestaneurona = f(ay) (2)
Donde ay, es el valor del cémputo con la ecuacion (1) de la neurona k.

De esa forma, la respuesta de cada neurona a los datos ingresados por las conexiones de
entrada queda segln se muestra en la ecuacion (3).

a,(cl“) = f(wk a(()) + wy, 1a(l) + wy, Za(l) + -+ wk,naﬁf) + b,g”l)) (3)
Donde a(”l) es el valor correspondiente a la neurona k de la capa [ + 1, wy; corresponde

®

al peso de la conexion i de las n conexiones de la neurona k, a;" es el valor correspondiente a la



neurona de la capa [ que tiene la conexion i con la neurona k de lacapal+ 1y b,ff“) es el valor
del bias de la neurona k de la capa ! + 1.

2.2.3 Relu

La funcion ReLu es la funcion activacion mas ampliamente utilizada para modular la
respuesta de las neuronas.

Su utilizacion se debe a la simpleza del computo, el rapido entrenamiento del modelo y los
buenos resultados que ha mostrado en los diferentes tipos de modelos en base a DL.

La funcién RelLu se puede apreciar en la ecuacion (4) y en la Figura.3, donde se muestra

su formulacién matematica que permite notar la simpleza del calculo a realizar y su representacion
gréafica.

ReLu(x) = max(x,0) 4)
Activacion Relu

5]

2l
X 3
=1
-
2

1]

o

_4 - 0 2 4
X
Figura 3: Grafico de la funcion activacion ReLu. Fuente: Elaboracién propia.
2.2.4 Modelo

El modelo se construye expresando los valores de las neuronas de cada capa como sistemas
de ecuaciones lineales que dependen de los valores de la capa anterior, de esta forma se llega a un
sistema de ecuaciones global que resuelve la salida del modelo a partir de los datos de entrada. En

la ecuacién (5) se aprecia el sistema de ecuaciones para el cdmputo de todas las neuronas de una
de las capas.

[ wool woi P . wy (l)”a(l)]l [b(z+1)]| l[a(()m)]
® ® 2O (1+1) 1+1)
W10 W11 |ay |_|_|b ||=|a1 | )

fl| : .
\leO Wm1(l) v Wnn (l) [ (l)J [br(lHl)J/ LI(HDJ

n

Donde wm,n(l) es el peso de la conexion m de entrada a la neurona n que pertenece a la

(1+1)

capa [, a(” es el valor de la neurona n que pertenece a la capa [, b,, "~ es el valor del bias de la



neuronan que pertenecealacapal+ 1y a,(f“) es el valor de la neurona n que pertenece a la capa

l+1.

La ecuacion (5) puede expresarse de forma mas simple, escribiendo las matrices como
vectores que representan cada capa, tal como se muestra en la ecuacion (6).

atD) = f(Wla(l) + bl(l+1)) (6)

Donde a*V es el vector de todas las neuronas de la capa I + 1, W, es el vector con todos
los pesos de las conexiones entrantes a la capa [ + 1, a®¥ es el vector de todas las neuronas de la
capaly bl(”l) es el vector con los bias de cada neurona de la capa [ + 1.

De esta forma, el problema de ajustar el modelo se reduce a elegir de buena forma los
valores de los pesos de cada conexion y los valores del bias de cada neurona de una capa, tal que
los valores obtenidos a la salida correspondan a lo esperado segun los valores de entrada a la red.

El proceso de ajustar los valores del modelo se conoce como el aprendizaje de la red.

2.3 Aprendizaje

El aprendizaje de la red neuronal consiste en el ajuste de los valores de la estructura de la
red para encontrar una funcién que mapee un grupo de entradas a un grupo de salidas identificadas
como correctas para cada imagen de entrada.

El aprendizaje se da a través del entrenamiento de la red, que consiste en alimentar el
modelo con datos que estan identificados y para los que se conoce el output que la red neuronal
deberia entregar.

Se inicia generando de forma aleatoria valores para los pesos y bias del modelo, luego se
ingresan los valores de los datos identificados y se computa el valor de la salida de la red, que se
compara con el valor identificado para los datos ingresados. Se calcula el error del resultado
obtenido por el modelo y el resultado esperado para los datos segun una funcion de costos.

Finalmente se utiliza el algoritmo de backpropagation para propagar el error de las neuronas
de salida a todas las neuronas del modelo y mediante un algoritmo de optimizacion se ajustan los
pesos para minimizar el error obtenido por la funcion de costos y asi, continuar con el
entrenamiento.

Es importante notar que el aprendizaje generalmente se realiza en paquetes o batches y que
el ajuste de los pesos, mediante el algoritmo de optimizacion, se realiza para minimizar el error
promedio obtenido para la funcién de costos de todos los datos del paquete, lo que propicia un
aprendizaje mas generalizado del modelo.

2.3.1 Inicializacion de Variables
La inicializacion de variables corresponde al proceso por el cual se asignan valores a todos

los parametros del modelo de forma inicial, antes de realizar cualquier modificacion. La
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inicializacion de variables permite realizar computos con el modelo antes de los procesos de
optimizacion y entrega la semilla para la generacion de los céalculos del modelo construido.

El método de inicializacion de variables utilizado en este modelo es el ‘Xavier Initializer’
que busca resolver dos problemas que se presentan con la inicializacion de variables:

1. Si los valores de inicializacién de un modelo comienzan muy pequefios, la sefial
disminuye por cada capa que pasa hasta que se pierde la informacion.

2. Silos valores de inicializacién de un modelo comienzan muy grandes, la sefial crece
a medida que pasa por cada capa hasta que es muy grande para ser Util.

La solucién a estos problemas se logra por medio de la generacion de los valores de los
pesos a partir de una distribucion Gaussiana con promedio 0 y una varianza especifica en funcion
de la cantidad de neuronas que alimentan cada neurona.

2.3.2 Descenso por Gradiente
El descenso por gradiente es un algoritmo de primer orden para la optimizacion iterativa y
busqueda del minimo de una funcion cualquiera.

Para encontrar el minimo local utilizando el descenso por gradiente, se toma un punto inicial
de la funcidn, se calcula el gradiente de la funcién en el punto inicial y luego se avanza una distancia
proporcional al negativo del gradiente. Luego, en el punto siguiente se vuelve a calcular el gradiente
y se repiten los pasos siguientes hasta llegar a un punto donde el gradiente de la funcion sea igual
a 0, indicando que se ha encontrado el minimo local de la funcién.

El descenso por gradiente se basa en la observacion de que la funcion multivariable
F(x) es diferenciable en la vecindad del punto en el que se ubica cada iteracion del algoritmo. Por
lo tanto, F (x) decrece de forma mas rapida si se va desde el punto inicial hacia la direccion negativa
del gradiente.

De esta forma, el algoritmo del descenso por gradiente se puede apreciar en la secuencia
siguiente.



Optimizacioén con descenso por gradiente de F(x):
1.Se toma un punto inicial.: an
2.Se calcula el gradiente en el punto: VF(ay,)
3.Se avanza segun el gradiente: an+1 = a, — YVF(a,)
4.Siy es suficientemente pequeiio: F(a,) > F(a,4+q1)
5.Serepite el proceso con punto inicial: Ani1
6.Se encuentra el minimo local cuando: VF(a,4+1) =0

En la Figura.4 se puede apreciar una representacion del descenso por gradiente recorriendo
las curvas de nivel de una funcion.

.
-
.

\
NN
.

- -

Figura 4: Descenso por gradiente en las curvas de nivel de una funcion. Fuente: Wikipedia.

2.3.3  Funcidén de Costos

En la optimizacién matematica la funcion de costos es la funcién que mapea los valores
obtenidos por un modelo a una representacion en nimeros reales que permite representar un costo
asociado a los valores obtenidos, en relacion a cierto evento. El problema de optimizacién busca
minimizar la funcion de costos para que los valores obtenidos a partir del modelo tengan el menor
costo posible.

El costo en modelos de DL se entiende como la diferencia entre los valores obtenidos
durante el entrenamiento y los valores esperados segun los labels de los datos de entrenamiento.
La optimizacidn de la funcion de costos, que es la funcion objetivo del problema de optimizacion,
busca ajustar los valores obtenidos durante el entrenamiento a los valores reales definidos para los
datos de entrenamiento y asi mejorar iterativamente las predicciones realizadas.

10



Para la funcion de costos se utiliza generalmente el error cuadrado de los valores obtenidos
en comparacion con los valores esperados. Esta eleccion corresponde al método estandar utilizado
en el area y se explica por el reducido costo computacional que tiene el célculo frente a otras
medidas de error, ademas de alcanzar resultados comparables a otros métodos mas complejos para
la optimizacion de los parametros de las CNNs.

Para un problema multi clase con ¢ el nimero de clases y N ejemplos de entrenamiento, el
error cuadrado esta dado por la ecuacion (7).

N
n=1k

Donde t;} es la dimension k del patron n que corresponde a la salida objetivo de una capa
e yr es el valor de la neurona k de una capa de salida en respuesta al patron n de entrada.

c

2|~

EN = (tk —yi)? (7
1

Con problemas multi clase de clasificacion, la salida objetiva correspondera a la asignacion
de cada objetivo a una Unica clase c, donde el k elemento de t™ es positivo si el patron pertenece a
la clase k. El resto de los valores de t™ seran cero o negativo dependiendo de la funcion de
activacion definida para las neuronas.

Por lo anterior, la ecuacion (7) corresponde a la suma de los errores individuales en cada
patron, se considera una Unica secuencia n para la propagacion y el calculo del error queda segun
la ecuacion(8).

N c
1 1
BV =2 ) ) (e =y = len—ymiB ®)

n=1k=1

Como se menciono en la seccion de aprendizaje, el error también puede considerarse como
el promedio del error calculado para N patrones de un paquete con los que se esta alimentando la
red y que se expresa segun la ecuacion (9).

1 n
= Y100~y ®

Donde y(x) corresponde al vector de caracteristicas o labels definidos para los datos de

entrada y y'™ corresponde al vector con los valores de la prediccion realizada por el modelo para
cada dato de entrada.

2.3.4 Backpropagation

La propagacion hacia atras o backpropagation es el algoritmo utilizado para realizar el
entrenamiento de la red basandose en el calculo del error a la salida de la red y la posterior
propagacion del error hacia los pesos de las neuronas de las capas interiores.
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El algoritmo consiste en calcular el gradiente de la funcion de costos a la salida del modelo
con respecto a los pesos de las conexiones entre las Ultimas capas del modelo, y luego repetir la
derivacion con respecto a los pesos de las conexiones con la capa que precede y asi sucesivamente.

Cuando se conoce el término del gradiente correspondiente a cada neurona se puede
proceder a minimizar el error de la funcién de costos por medio de algun algoritmo de optimizacion
que utilice el gradiente de la funcién objetivo. El algoritmo escogido preferentemente es alguna
version del descenso por gradiente.

El algoritmo para una iteracién del método de descenso por gradiente aplicado a
backpropagation se muestra a continuacion:

1.Ingresar un paquete de datos de entrenamiento.
2.Para cada dato de entrenamiento D: Fijar el valor de las neuronas a'®

2.1.Feedforward: Para cada capa l
=0,1..,L—1 computar
a+D = f(WOa® 4 pO)

2.2.Errorde la salida: Computar el vector 85 con
8k = V,EL ©a'®

2.3.Backpropagation del error: Paracadal=L—-1,L—2,..,1 computar
611) — ((Wl+1)T(Sb+1) o a/(l)

3.Descenso por Gradiente: Paracada l=L,L—-1,..,1
3.1. Ajustar pesos: wo Swo _ ﬁz S,S(a(l‘l))T
N £y
3.2. Ajustar biases: p® 5 pO %Z 5.
D

Donde L corresponde a la cantidad de capas del modelo, EP es el valor de la funcion de
costos obtenida a partir del dato de entrenamiento D, V, es el operador para el gradiente en funcién
del valor de las neuronas, &5 es el vector que indica como varia la funcion de costos en relacion al
valor de los pesos y bias, N es el nimero de datos de entrenamiento por paquete y u es el ratio de
aprendizaje del modelo que define la distancia que se traslada el punto que se esta optimizando en
cada iteracion del descenso por gradiente.

2.4 Regularizacion

La regularizacion consiste en la implementacion de diferentes métodos que permiten
facilitar la resolucion de problemas de optimizacion complejos no convexos. Los diferentes
métodos se aplican para aumentar la cantidad de informacion que procesa la funcion de costos o
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para disminuir la complejidad de las restricciones del problema, permitiendo evitar enormes
tiempos de optimizacion y overfitting.

2.4.1 Drop-Out
Cuando los modelos en base a DL son muy profundos, contando con muchas neuronas, se

procede a implementar drop-out para regularizar el modelo y evitar que se sobreajuste a los datos
de entrenamiento.

El método de drop-out se aplica en el entrenamiento cuando se realiza el computo de los
valores de una capa. En el momento de realizar el computo, se define una probabilidad constante,
Ilamada keep probability, que indica la probabilidad de que cada neurona en particular se active
durante una iteracion del entrenamiento o sea desechada y su valor considerado como nulo.

Desechar neuronas de forma aleatoria permite evitar que se generen sobreajustes por
dependencias muy fuertes de una neurona en particular. Generalmente logra mejorar la certeza del
modelo por medio de un aprendizaje mas generalizado.

2.4.2 L2 Regularization

Un método de regularizacion corresponde a introducir mas informacién a la funcién de
costos, por medio de una penalizacion, con tal de plantear un problema de optimizacion que
involucre mas variables relevantes en el desarrollo del problema.

La regularizaciéon implementada es conocida como “L2 Regularization” 0 “Ridge
Regression” y consiste en agregar a la funcién de costos el cuadrado de los valores de todos los
pesos del problema, multiplicados por un ratio de regularizacién tal y como se muestra en la
ecuacion (10).

E = Funcién de Costos + y ) w} (10)

P
j=1

Donde y es el ratio de regularizacion y w; es el peso j de todos los pesos P del modelo. El

resto de la ecuacion es la funcion de costos de la ecuacién (9) mostrada en la seccidn
correspondiente.

2.5 Redes Neuronales Convolucionales

Como tipicas redes neuronales, las CNNs cuentan con una capa de entrada, una de salida y
varias capas intermedias. Las capas intermedias que conforman las CNNs pueden ser de varios
tipos, segun el tipo de neurona que tengan, la cantidad de neuronas a las que la neurona respectiva
esta conectada y como se realiza la conexion. De los diferentes tipos de capas que conforman una
CNN destacan las capas de convolucion y pooling. Las capas de convolucion seran explicadas mas
adelante, las de pooling se omitiran por no ser pertinentes a las CNNs causales.

La existencia de capas de convolucion permite extraer caracteristicas de datos que tienen
una ubicacién espacial en un volumen definido, como la imagen en blanco y negro que se muestra
en la Figura.5, donde la figura corresponde a la representacion grafica y a los valores de cada pixel
en la imagen de tamario 12x12.
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Figura 5: Imagen de un ‘0’ de 12x12 pixeles. a) Representacion grdfica de la imagen. b) Representacion en bits de la
imagen. Fuente: Elaboracion propia.

La implementacién de modelos en base a CNNs permite identificar las caracteristicas
presentes en las secuencias de vibraciones a lo largo de un eje temporal, siendo la razon por la que
las CNNs y modelos con estructuras similares son actualmente la alternativa predominante para la
implementacion de nuevos mecanismos para el diagndéstico, pronéstico y prevencién de fallas en
equipos mecanicos.

2.5.1 Capas de Convolucion

Los parametros de las neuronas que forman las capas de convolucién corresponden a
matrices con los pesos de las conexiones, que se conocen como kernels. Los kernels son de
dimensiones pequefias en relacion con el volumen que ingresa a la capa, pero mantienen el mismo
grosor. Los kernels actian como filtros y se utilizan para realizar convolucion con las matrices de
las imagenes que ingresan a las neuronas de la capa de convolucion.

Por medio del entrenamiento de la red, los valores de los kernels obtenidos permiten
identificar caracteristicas en regiones de las imagenes que son ingresadas a la capa de convolucion
respectiva. Durante el paso hacia adelante de la imagen introducida a la red, el kernel de cada
neurona se convoluciona a lo largo de toda la extension de las matrices que ingresan a la neurona.

De esta forma cada neurona de la capa de convolucion genera un volumen de menor o igual
tamafio al entrante pero que incluye las caracteristicas que el filtro aplicado logra detectar por
medio de la convolucion. ElI volumen generado se conoce como un mapa de caracteristicas o
features. La cantidad de pasadas que realiza el kernel en la matriz imagen corresponde a la cantidad
de features de una capa de convolucién.

En la Figura.6 se presenta un dibujo esquematico de una convolucion con un filtro 2x2
sobre la superficie de una imagen. Luego de realizar la convolucion y asignar el valor al pixel de
destino indicado en la imagen, el filtro se desplaza sobre la superficie de la imagen, como se
muestra en la Figura.7, y va calculando progresivamente los valores de cada pixel restante en la
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imagen resultante. Luego de haber recorrido completamente la superficie de la imagen se tiene una
convolucion completa.
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Figura 6: Esquema del proceso de convolucién en el momento que el filtro se encuentra sobre la esquina superior
izquierda de la imagen o capa anterior. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 7: Siguiente iteracion de la convolucion, donde el filtro se ha desplazado por la imagen para generar los pixeles
resultantes. Fuente: Elaboracion propia.
En la ecuacién (XX), se muestra el computo de cada neurona segun el filtro que pasa por
la imagen de la capa anterior, en relacion con las figuras anteriormente mostradas.

Aro = WooQoo T Wp1Qp1 + W10Q10 T W11011
_ / / / ;
Ar1 = WooQo1 T Wp1Qo2 + Wi0Q11 + W110a12 9)

Es importante notar que la convolucion a lo largo de toda la extension de la matriz puede
incluir superposicion en el calculo de las convoluciones, lo que se define segun el stride y padding
de la convolucion. La implementacion de superposicién con los distintos kernels puede ser
importante porque permite relacionar las caracteristicas de regiones aledafias en la matriz inicial,
complejizando los prondsticos de la red.
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En una CNN el stride es una matriz que indica la direccién y los saltos que realiza el kernel
de la convolucién a medida que recorre el espacio de la imagen con el que convoluciona.

El padding corresponde al método escogido para tratar las convoluciones que involucran
los limites del espacio de la imagen donde ya no hay informacion. Para mantener las dimensiones
de la imagen se rodea la imagen con un espacio de ceros, que permite realizar las convoluciones
sin disminuir el tamafio de la imagen resultante.

2.5.2 Capas Completamente Conectadas
Las capas completamente conectadas son capas donde cada neurona de la capa esta
conectada a todas las neuronas de la capa anterior.

De esta forma, las capas completamente conectadas son capaces de reducir la
multidimensionalidad de las features de alta complejidad que pudieran extraer las capas de
convolucion y asi generan una respuesta simple a partir de las features detectadas.

Por esto, son utilizadas para simplificar la informacion y generar el output del modelo
después de una serie de capas de convolucion.

2.6 Redes Neuronales Convolucionales Causales

Las CNNs causales son un modelo estadistico autoregresivo de probabilidad condicional que
procesa secuencias de datos con dependencias de largo alcance. EI modelo es capaz de realizar
predicciones secuenciales, donde la prediccion que se realiza esta condicionada en los valores
temporales previos, pudiendo modelar las dependencias de las secuencias de datos por medio de la
construccion de una distribucion de probabilidad explicita. La distribucion de probabilidad para
una secuencia de datos X = x;, ..., x; se define como se muestra en la ecuacion (11).

T
p@ = | [pGeeltr, 2 (1n)
t=1

Donde T es el instante en que se realizo la ultima prediccion, t corresponde a los valores de
los tiempos previos y p(x) es la distribucion de probabilidad de x condicionada en los valores
previos.

En la definicion se puede apreciar que cada muestra x, esta condicionada en las muestras de
todos los saltos de tiempo previos.

El modelo se construye a partir de apilar una gran cantidad de CNNs cuyas capas
intermedias son de convolucién dilatada y de convolucién causal. Estas capas corresponden a
modificaciones a la forma de aplicar la convolucion tipica y seran expuestas con mayor
profundidad en secciones siguientes.

En la Figura.8 se puede apreciar la convolucién sobre una imagen que se genera a partir de
los valores de los pixeles precedentes y el filtro de convolucién causal utilizado para definir la
convolucion en funcion de los pixeles relevantes.
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Figura 8:Esquema grafico de una convolucion causal. a) Convolucion causal aplicada a una imagen con la
consecuente prediccion. b) Filtro causal para la convolucion de a). Adaptado desde “Conditional Image Generation with
PixelCNN Decoders” por A. van den Oord et al., Google DeepMind 2016.

El modelo promete ser una buena alternativa en la realizacion del prondstico de vida
remanente en equipos porque ha superado el desempefio de las LSTM en tareas similares, siendo
las LSTM el estado del arte actual en la realizacion de pronosticos; sacrificando minimamente la
certeza del prondstico en busca de favorecer una implementacién mucho mas facil y rapida [6].

Las principales ventajas de las CNNs causales son que tienen baja latencia, el entrenamiento
se puede realizar en paralelo, tienen enormes campos receptivos ajustables y el tiempo de
computacion es lineal con respecto al largo de la secuencia. EI modelo ademaés es capaz de modelar
trenes de onda sin tratamiento previo y puede ser aplicado en Big Data.

La posibilidad de implementar el modelo en bases de datos de gran tamario es gracias a que
el trabajo bruto requiere de recursos computacionales, por lo que el manejo de grandes cantidades
de datos requiere de minimas horas hombre.

2.6.1 Convolucién Dilatada
La convolucién dilatada es una convolucion donde el filtro de cada neurona que realiza la

convolucion es expandido para abarcar un area mayor y permitir que el campo receptivo de la
convolucion involucre informacion a gran escala del contexto de los datos.

La expansion del campo receptivo puede darse de forma exponencial a medida que se
profundiza la red, manteniendo la resolucion, la cobertura y permitiendo que los recorridos de la
sefial sean cortos considerando la profundidad de la red.
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En la estructura del modelo, la convolucion dilatada corresponde a la inclusion de ceros
entre los valores de los pesos de un filtro de una capa de convolucion. De esta forma el filtro crece,
pero la cantidad de pardmetros que deben ser ajustados y computados se mantiene constante.

La convolucién d-dilatada corresponde a la convolucién dilatada donde la distancia a la
que quedan los pesos que no son cero se define segun el parametro d. Para una secuencia de entrada
de una dimension, la formulacion matematica de la convolucion d-dilatada se puede apreciar en la
ecuacion (12).

1D — Input: x = [xq, Xy, ..., X,] de tamaio n
Filtro kernel: k= [k_;,k_i41, ..., k;] de tamafio 21 + 1
l
(k*x) = Z ki-x¢_qi parat € {1,2,..,n} (12)

i=-1

Donde x es la secuencia de datos que se ingresa, k es el filtro de la convoluciony (k * x);
es el resultado del computo de la convolucion. Los diferentes valores que puede tomar d definen
cuantas neuronas desconectadas hay entre cada neurona conectada. En el caso de que d =1 se
tiene la convolucion normal con un filtro sin expandir.

En la Figura.9 se puede apreciar la expansion del filtro a medida que se aumenta el
parametro d y en la Figura.10 se puede apreciar un esquema representativo de como el filtro
dilatado define las conexiones entre las neuronas de capas consecutivas.

(@) (b)

Figura 9: Dilatacion de un filtro de convolucidn. a) Filtro sin dilatar. b) Filtro con convolucion 1-dilatada.
c) Filtro con convolucién 3-dilatada. Adaptado desde “Multi-scale context aggregation by dilazed convolutions” por
F. Yuy V. Koltun, ICLR 2016 submission.
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Figura 10: Conexiones entre neuronas de diferentes capas con convolucion dilatada. Adaptado desde “Fast
Reading comprehension with convnets” por F. Wu, N. Lao y G. Yang, ICLR 2018 submission.

2.6.2 Convoluciéon Causal

La convolucién causal es la que define las dependencias de las variables que participan de
los cdmputos que se realizan en cada instante y que permiten condicionar las predicciones a los
valores anteriores en el eje temporal.

Definir las dependencias se logra por medio de una certera definicion del filtro de
convolucion para que actle como mascara y restrinja las conexiones entre neuronas, manteniendo
el orden temporal o espacial de los datos y de las predicciones.

En el caso de secuencias de una dimension, la definicion de la mascara consiste en asignarle
el valor cero a los pesos de las conexiones de las neuronas que aun no se han computado o que no
se quieren computar.

En la ecuacién (13) se puede apreciar como la inclusiéon de los ceros permite que la
prediccion corresponda a la multiplicacion de las probabilidades condicionales de los valores hasta
el instante T

1D — Input: x = [x1,%9, ., xp]
de tamafion

Filtro kernel: k = [ky,ky, ..., k7,0, ...,0]
de tamaniom <n

n T
(k*x)T+1=Zki-xi=Zki-xi paraT <n (13)
i=1 i=1
Donde (k * x)r,, €s la proxima prediccion condicionada y T es el tiempo de la ultima
prediccion.

En la Figura.11 se aprecia el modelo de DL aplicado a la convolucion de una serie temporal,
donde se identifica que las entradas del modelo incluyen solo los valores precedentes a la
prediccion con tal de asegurar la causalidad del modelo.
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Predicciones

Serie Temporal

Figura 11: Convolucion causal en una serie temporal para generar una prediccion. Fuente: Elaboracién propia.

2.6.3 Gated Units

Las CNNs causales han mostrado mejores resultados en la generacion de secuencias
cuando la modulacion de la respuesta de las capas de convolucion se realiza con Gated Units
(GU) [1]. La formulacién matematica de GU se puede apreciar en la ecuacion (14).

aW = tanh(Wy s * x) © 6(Wy 4 * x) (14)

Donde a®*? es la respuesta de las neuronas de la capa [ + 1, Wy s es la matriz de los
pesos de las k conexiones del filtro de convolucion f, x es la secuencia de valores, © es el
producto multiplicativo por elemento, o es la funcion sigmoide y W, , es la matriz de los pesos
de las k conexiones de la puerta g.

Esta funcidon permite agregar la unidad multiplicativa que debiese permitir modelar
interacciones mas complejas de la base de datos. Ademas, permite acelerar y facilitar el
entrenamiento de modelos muy profundos [1].

En la Figura.12 se muestra un esquema de un stack de GU utilizadas en Wavenet. Cada
celda extrae caracteristicas segun la ecuacién (14).

El mapa de caracteristicas de cada celda pasa por una capa completamente conectada
y luego se suma a la respuesta que proceso la celda para tratar de emular la capacidad de
memoria que tienen las celdas LSTM. Luego, la respuesta con memoria pasa a la siguiente
celda y finalmente todas las caracteristicas de las celdas se suman para generar la respuesta del
stack de celdas GU tal y como se muestra en la Figura.12.
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Figura 12: Esquema de un stack de GU en WaveNet. Adaptado desde “WaveNet: A generative model for raw
audio” por A. van den Oord et al., Google DeepMind 2016.

Los bloques verdes de la Figura.12 corresponden a convoluciones con un filtro especifico,
las circunferencias amarillas corresponden a las funciones activacion de los resultados de la
convolucion y las circunferencias rojas corresponden a las operaciones elemento a elemento entre
mapas de caracteristicas.

3 Metodologia

La metodologia implementada es estandar y corresponde a los hitos necesarios que se deben
ir cumpliendo para poder generar, entrenar e implementar algoritmos de DL en bases de datos
consistentes, correspondientes al registro de sensores en equipos durante la operacion [7].

El proceso se inicia con la base de datos que se quiere analizar. Las bases de datos
corresponden a las sefiales registradas por los sensores durante la operacion del equipo y
corresponden a datos multidimensonales relativos a la frecuencia de sampleo del sensor.

En la Figura.13 se presenta el diagrama de flujo con las etapas de la metodologia que seran
enunciadas mas adelante.
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Figura 13: Diagrama de flujos de la metodologia.

3.1 Analisis Registro de Sensores

El registro de la operacion se da en la dimensidn del tiempo y esta sujeto a las condiciones
de operacion en el momento del registro, por lo que, para poder realizar el prondstico, se deben
analizar los registros y limpiar la base de datos para facilitar la extraccion de las caracteristicas
importantes de cada registro por medio de la CNN causal.

Los métodos utilizados para el tratamiento consisten principalmente en la reduccion del
ruido o en desechar alguno de los datos que pertenecen a la base de datos.
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3.2 Preparacioén de la Base de Datos

Posterior al analisis de la base de datos, que define el tipo de informacion que se le entregara
al modelo en base a DL, se realiza el preprocesamiento de los datos que los identifica y clasifica
para realizar el entrenamiento y posterior testeo del modelo.

Los datos preparados se distribuyen aleatoriamente en dos grupos que seran dedicados al
entrenamiento de la red y a la posterior validacion del modelo que fue entrenado.

3.3 Arquitectura Propuesta del Modelo

La arquitectura del modelo esta definida por las estructuras internas que se implementan
segun el tipo de datos con los que se entrenara el modelo, considerando el objetivo del modelo.

En este caso, teniendo un modelo predictivo a partir de secuencias temporales, se propone
una arquitectura compuesta por capas de convolucion, un stack de GU y capas completamente
conectadas para la extraccion de caracteristicas y realizacion de predicciones.

A continuacion, se muestran las estructuras del modelo y los parametros mas importantes
que definen la arquitectura.

e Capas de Convolucion:

o Cantidad de capas
Features de cada capa
Kernel de convolucion de cada capa
Dilatacion del kernel de cada capa
Causalidad de la convolucion

o O O O

e Stack de GU:
o Cantidad de celdas del stack
o Kernel de convolucién de la celda
o Dilatacién del kernel de la celda
o Causalidad de la convolucion

e Capas completamente conectadas:
o Cantidad de capas
o Cantidad de neuronas de cada capa

3.4 Entrenamiento del Modelo

Luego de que se define la arquitectura se procede a realizar el entrenamiento que permite
ajustar los valores del modelo para que sea capaz de identificar los datos que fueron preparados y
predecir la vida remanente del equipo.

En el entrenamiento también se deben definir los parametros del aprendizaje que se exponen
a continuacion.
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e Keep probability en cada capa
e Tamario de los batches

e Ratio de aprendizaje

e Ratio de regularizacion

e Epocas de entrenamiento

e Padding

3.5 Estudio de Resultados
Los resultados obtenidos en la implementacion del modelo se estudian y se define si son
satisfactorios o no.

3.6 Ajuste de Hiper-parametros
En caso de que los resultados no sean satisfactorios se repite el paso expuesto en la seccién

3.3 y se varian los parametros de la arquitectura y del entrenamiento hasta que el modelo sea capaz
de pronosticar el dafio de los equipos por medio de la interpretacion de la base de datos de los
sensores.

4 Desarrollo

El modelo se desarrolla e implementa en el data set “NASA Turbofan Engine Degradation
Simulation Data Set - CMAPSS ”. La metodologia utilizada es la desarrollada en la seccion anterior
y se aplica siguiendo cada paso.

4.1 CMAPSS Data set

Los datos de CMAPSS corresponden a datos de operacion de turbinas areas con 90.000 [lb]
de empuje que se generan a partir de un programa de simulacién basado en modelos fisicos
termodinamicos y que son liberados al publico por la NASA para servir de validacion en la
implementacion de diferentes métodos de prediccion y estimacion del dafio durante la operacion.

El data set se divide en cuatro sub sets, denominados FD001, FD002, FD003 y FD004, que
se diferencian entre ellos en la cantidad de modos de falla y las condiciones de operacion.

Las condiciones de operacion varian en la altitud, entre el nivel del mar y 12,2 [km], en el
Mach de operacion, entre 0 y 0,9 y las temperaturas a nivel del mar, entre -51 a 39 °C.

Cada sub set cuenta con registros para el entrenamiento y registros de testeo para la
validacion del modelo. En la Tabla.1 se muestran las especificaciones de cada uno de los cuatro
sub sets que componen el data set CMAPSS.
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Tabla 1: Especificaciones y caracteristicas de cada sub set de CMAPSS.

Data Set FD001 FD002 FDO003 FDO004

Unidades de motores para el entrenamiento 100 260 100 249
Unidades de motores para el testeo 100 259 100 248
Condiciones de operacion 1 6 1 6
Modos de falla 1 1 2 2
Muestras de entrenamiento 17.731 48.819 21.820 57.522

Muestras de testeo 100 259 100 248

4.1.1 Training set

El set de entrenamiento corresponde al registro de los ciclos de operacién hasta la falla de
los sensores de varias turbinas aéreas que operan en diferentes condiciones segun cada sub set del
data set.

Cada turbina inicia su vida operativa con diferentes grados de fallas de manufactura y
deterioro inicial que se asumen como desconocidos, por lo que se considera que cada turbina inicia
su operacion en estado saludable.

El registro de los sensores se realiza hasta el momento en que la turbina es declarada como
inoperativa.

En la Figura.14 se muestra el registro de los 21 sensores de una unidad desde el comienzo
en operacion hasta la falla.
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Figura 14: Registro de los 21 sensores durante la operacion de una unidad de CMAPSS. Fuente:
Elaboracion propia.

4.1.2 Testset

En este set, el registro de sensores de los ciclos de operacion de las unidades se encuentra
truncado en algin momento antes de que la unidad se declare como inoperativa. El objetivo es
estimar la vida Gtil remanente de cada unidad de este set en base a la informacion entregada por las
unidades del training set.

Para verificar las estimaciones, los valores de la vida Util remanente de cada unidad del test
set son entregados con el data set.

4.2 Medidas de Desempefio en CMAPSS
Para estimar el desempefio del modelo en el data set CMAPSS se utilizan dos medidas para
cuantificar el acierto de las predicciones realizadas.

La primera consiste en la funcion de costos que guia la optimizacion en funcién de la raiz
de la distancia promedio cuadrada entre las predicciones y los labels de los registros.

La segunda consiste en la asignacion de puntaje segun una funcién de Score que se
expondra a continuacion.

4.2.1 Root Mean Square Error (RMSE)
Esta medida corresponde a la funcion de costos del problema de optimizacién del modelo

planteado y representa la medida de del error cuadrado. La utilizacion de esta medida permite
cuantificar la diferencia negativa y positiva ademas de considerar que a medida que la prediccion
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se aleja del objetivo, el valor del error aumenta al cuadrado, por lo que los valores pequefios indican
una muy buena aproximacion.

En la ecuacion (15) se muestra la funcion del error cuadrado calculada como la raiz del
error promedio cuadrado de la cantidad de datos perteneciente al batch que se esté cuantificando.

E= 2y () ;])"(x))z (15)

Donde y(x) corresponde a los labels definidos para los datos de entrada y y'(x)
corresponde al vector con los valores de la prediccion realizada por el modelo para cada dato de
entrada.

En la Figura.15 se muestra la representacion grafica de esta medida y se aprecia como los
valores son simétricos en torno a 0, ademas de su crecimiento segun el cuadrado del error.

Funcién RMSE

Figura 15:Graéfico con los valores del RMSE segun el valor del error en la prediccion. Fuente: Elaboracion propia.

4.2.2 Score

Esta medida corresponde a un valor asignado a la certeza de la prediccion en funcion de su
cercania y si corresponde a una subestimacion o sobreestimacién de la vida Gtil remanente. El
calculo del valor se realiza segun la ecuacion (16).

N
Score = 2 St
t=1
-d
el_?)t —1 para d; <0 (16)
St = _dt

e10 —1 para d; =0

de = RULpredicho — RULgper
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Donde s, es la Score de una prediccion, RULy,cqicho €S €l valor de la vida remanente

obtenido en base al modeloy RUL;,;.; €s €l valor real de la vida remanente segun los labels de los
registros.

En la Figura.16 se muestra el gréfico de la funcion scoring, mostrando la diferencia entre
las Scores asignadas a las predicciones tardias y las predicciones tempranas.

Funcion Score

Score(x)

T T T T T
-30 =20 -10 0 10 20 30
X

Figura 16: Funcién Score para CMAPSS. Fuente: Elaboracion propia.

4.3 Preparacion de la Base de Datos

De todos los sensores que registran la operacién de las turbinas, se descartan algunos
sensores, con la intencion de evitar sobreajustes o biases en el entrenamiento del modelo que no
sean representativos de la operacion de la turbina.

Los registros descartados son los sensores 1, 5, 6, 10, 16, 18 y 19, porque, como se puede
apreciar en la Figura.14, sus valores son constantes durante todos los ciclos de operacion de las
turbinas.

De esta forma, los sensores que se utilizaran para el entrenamiento y testeo del modelo son
los 14 restantes.

4.3.1 Labels Registros

Los labels de los registros de las turbinas en CMAPSS corresponden al valor de la vida
remanente en cada ciclo de tiempo del registro de operacién de una unidad.

Para realizar el entrenamiento del modelo, los labels del training set han de ser definidos ya
que son los valores que se utilizan para calcular el error de la funcion de costos y son los que guian
y definen la optimizacion del modelo.

Los labels no son parte del data set, por lo que se deben definir a partir del conocimiento de
cuando la turbina es declarada inoperativa.

Para definir los labels en cada ciclo de tiempo de los registros se utilizan un modelo de
degradacién no lineal de la turbina.

4.3.1.1 Degradacion no lineal
El modelo de degradacion no lineal considera que el deterioro en la turbina comienza a
partir de un valor R,,,,, donde previo a ese valor, la turbina no sufre degradacion y luego, cuando
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queden esa cantidad de ciclos de operacion, la turbina comenzaré a deteriorarse linealmente hasta
que es declarada inoperativa.

En la Figura.17 se muestra un grafico con la degradacion no lineal de una turbina con 200
ciclos de operacion y un R.g,,, igual a 125 ciclos, valor similar al que se utiliza para generar los

labels en funcion de los estudiado por referencia [8].

Degradacion No Lineal

120 4

100 o

80

60 4

RUL

40 4

20 A

4] 25 50 75 100 125 150 175 200
Ciclos

Figura 17: Gréfico con la vida remanente para una turbina segun degradacion no lineal. Fuente:
Elaboracion propia.

4.3.2 Normalizacion Registros

Como los sensores miden diferentes variables, las magnitudes de los valores de cada serie
de datos difieren considerablemente. Para evitar problemas por sobreajustes en el entrenamiento
del modelo, cada serie de registros se normaliza en funcion del valor maximo y minimo de cada
secuencia.

Los valores registrados de cada sensor se proyectan en el intervalo [0,1] segun la ecuacion
(17).
_ Xi,j — Xi,min
g = —Lmin (17)
Ximax — Ximin
Donde x; ; corresponde al valor proyectado j del sensor i, x; ; corresponde al valor j del
Sensor i, x; may corresponde al valor maximo del sensor i y x; i, corresponde al valor minimo del
sensor i.

4.3.3 Ventana Temporal Registros
Para generar méas datos de entrenamiento a partir de los registros del training set se procede
a utilizar una segmentacién de los datos seglin una ventana temporal.

La ventana temporal escogida corresponde al largo minimo del registro de una unidad de
turbina en cada sub set del data set. De esta forma se evitan problemas por registros de operacion
mas cortos que la ventana de tiempo y se maximiza la cantidad de datos en los que se podra entrenar
el modelo.

En la Tabla.2 se muestran los valores de ventana de tiempo utilizados para cada sub set de
CMAPSS. El valor de la ventana de tiempo define el tamafio de la imagen que ingresa a la red
neuronal, considerando los 14 sensores que se utilizan para el entrenamiento y testeo.
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Tabla 2: Valores de la ventana de tiempo y la imagen utilizada en la segmentacion de los registros.

30 30x14
21 21x14
30 30x14
19 19x14

4.3.4 Input Modelo
Finalmente, la ventana de tiempo con la informacion de los 14 sensores que se utilizaran y
que han sido pre-procesados definen una imagen con la que se alimenta la CNN causal.

En la Figura.18 se muestra un ejemplo de unas imagenes con los 14 sensores para una
ventana de tiempo de la turbina perteneciente al data set FDOO1 y que se muestra en la Figura.6.

o]
0.9
5 0.8
0.7

10
0.6
15 0.5
0.4

20
0.3

25
0.2

0 5 10

Ventana de Tiempo

4] 5 10 1] 5 10 0 5 10
Sensores a) Sensores b) Sensores c) Sensores d)

Figura 18: Imagenes de entrada a la CNN, donde a) es el registro de los sensores al inicio del ciclo de
operacion y d) al final de la operacidn. Las imagenes b) y ¢) corresponden a las etapas intermedias. Fuente:
Elaboracion propia.

5 Resultados

5.1 Grid Searchs Relevantes
El método Grid Search corresponde al método tradicional para el ajuste de los hiper-
parametros de la arquitectura y del entrenamiento.

El método es simplemente una busqueda exhaustiva variando los valores y combinaciones
de los hiper-pardmetros en basqueda de alguna combinacion de hiper-parametros Optima que
minimice la funcion de costos.

A continuacion, se muestra una porcion de los diferentes grid search que fueron ejecutados,
con los parametros utilizados y los resultados obtenidos. Los grid searchs mostrados corresponden
a la validacion de la implementacion de una CNN causal.
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5.1.1 Grid Search Causalidad

Para estudiar la funcionalidad en la aplicacion de la causalidad en la generacion de
predicciones y entrenamiento del modelo se propone la realizacion de un grid search con varios
modelos donde se compara la misma arquitectura con la implementacion de causalidad y sin ésta.

Enla Tabla.3 y la Tabla.4 se presentan los parametros que se utilizaron para realizar el grid
search, considerando las variables relevantes y los parametros respectivos de la arquitectura y del
entrenamiento.

Tabla 3: Parametros arquitectura del grid search de causalidad.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados
Cantidad de capas de convolucién 3,4,5
Features de cada capa 8, 16, 32
Capas de Convolucion Kernels de convolucion 10x1
Dilatacion del kernel de convolucion 1,23
Causalidad de la convolucién Siy No
Cantidad de celdas 0

Kernel de convolucién de la celda -
Stacks de GU

Dilatacién kernel de la celda -
Causalidad de la covolucion -

Cantidad de capas 2,34

Capas Completamente Conectadas

Neuronas de cada capa 32,128, 512

Tabla 4: Parametros entrenamiento del grid search de causalidad.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Para cada combinacion de parametros el modelo se aplica en la base de datos FD001 del
data set y se calcula el RMSE y el Score respectivo.
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A partir de los valores obtenidos con el modelo se genera una serie de graficos que se
muestran en la Figura.19. Los graficos mostrados corresponden al calculo del valor promedio de
una porcion del total de los valores ordenados de mayor a menor segun el valor del Score causal.
De esta forma, a la izquierda de los graficos se muestran los valores asociados con el menor Score
causal y a la derecha se muestra el promedio de los resultados obtenidos por el grid search, donde
el calculo de los valores se hizo para la porcion completa de los datos.

De esta forma, con los graficos presentados, se puede extraer informacion sobre como
varian los parametros de los mejores valores obtenidos con respecto a los valores promedio
obtenidos a partir del grid search.

En los gréaficos, el indice ‘m’ en la nomenclatura indica que el valor fue calculado
incluyendo causalidad. Los valores se ordenan segun el valor del Score obtenido con causalidad,
porque se espera que, dado que la causalidad disminuye la cantidad de informacion disponible para
la prediccion, los valores de RMSE sean un poco peores, mientras que, por la causalidad, las
predicciones quedan supeditadas a los valores anteriores, incidiendo en la reduccion del Score al
permitir que las predicciones de falla se realicen con anterioridad.

En este caso, el grafico mas relevante corresponde a la comparacion entre ‘Score con 'y sin
mascara’. Este grafico presenta la diferencia entre las Scores obtenidas con y sin causalidad.
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Figura 19: Graficos con los resultados del grid search de causalidad. Fuente: Elaboracién propia.

5.1.2 Grid Search Residuos
Para estudiar la funcionalidad en la aplicacion de las celdas de residuos se propone la

realizacion de un grid search donde se estudia el comportamiento de los resultados con y sin stack
de celdas, ademas de variar la cantidad de celdas con las que se implementa el modelo.

En la Tabla.5 se presentan los parametros de la arquitectura con los que se realizé el grid
search y en la Tabla.6 se muestran los parametros del entrenamiento con los que se realizo el
entrenamiento en el grid search.
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Tabla 5:Parametros arquitectura del grid search de residuos.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados
Cantidad de capas de convolucién 5,6
Features de cada capa 32, 64
Capas de Convolucién Kernels de convolucion 5x1
Dilatacion del kernel de convolucion 1,2,3
Causalidad de la convolucion SiyNo
Cantidad de celdas 0,35
Kernel de convolucion de la celda 5x1
Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucién Siy No
Cantidad de capas 2,3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 64, 256, 512

Tabla 6:Parametros entrenamiento del grid search de residuos.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Para cada combinacion de los pardametros del modelo, se aplica el modelo a las cuatro bases
de datos del data set CMAPSS.

Los resultados se presentan de la misma forma que en la seccion anterior, donde los graficos
de la Figura.20 presentan los resultados obtenidos como el valor promedio de los pardmetros para
una porcion del total de los datos, ordenados de menor a mayor segin la Score causal de la base de
datos FDOO1.

En este caso, el grafico mas relevante corresponde al de ‘Parametros arquitectura segun
FDO001 mScore’, donde se puede apreciar como evoluciona la cantidad de residuos segun la calidad
de los resultados.
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Figura 20: Gréficos con los resultados del grid search de residuos. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.3 Grid Search Dilatacion
Para estudiar la funcionalidad en la aplicacion de la dilatacion en la convolucion se realiza

un grid search que compare los resultados por un mismo modelo con y sin dilatacion.

En la Tabla.7 se presentan los parametros de la arquitectura con los que se realiza el grid
search y en la Tabla.8 se presentan los parametros de entrenamiento.
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Tabla 7: Parametros arquitectura del grid search de dilatacion.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados
Cantidad de capas de convolucién 3,4,56
Features de cada capa 16
Capas de Convolucién Kernels de convolucion 9x1
Dilatacion del kernel de convolucién 1,2,3
Causalidad de la convolucion SiyNo
Cantidad de celdas 3
Kernel de convolucion de la celda 7x1
Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucién Siy No
Cantidad de capas 3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 32, 64, 256, 512

Tabla 8: Parametros entrenamiento del grid search de dilatacion.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Para cada combinacién de los parametros del modelo, se aplica el modelo a las cuatro bases
de datos del data set CMAPSS.

Los resultados se presentan de la misma forma que en las secciones anteriores. Los graficos
de la Figura.21 presentan los resultados obtenidos como el valor promedio de los parametros para
una porcion del total de los datos, ordenados de menor a mayor segun la Score causal de la base de
datos FDOO1.

En esta seccidn, el grafico méas relevante corresponde al de ‘Dilations Conv segiin FD001
mScore’, donde se puede apreciar como evoluciona la aplicacion de la dilatacién segun la calidad
de los resultados.
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Figura 21: Gréficos con los resultados del grid search de dilatacion. Fuente: Elaboracion propia.

5.2 Arquitectura Modelo

A partir de los grid searchs anteriores y otros varios realizados en los demas parametros que
no se muestran por no ser relevantes, se llega a definir la arquitectura del modelo para cada una de

las bases de datos del data set CMAPSS.

Los valores definen la arquitectura que se implementd para obtener los resultados finales

de RMSE y Score implementando causalidad, dilatacion y residuos.

5.2.1 Arquitectura FDOO1

Los parametros de la arquitectura definida para FDOO1 se presentan en la Tabla.9 y los
parametros para el entrenamiento en la Tabla.10.
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Tabla 9: Parametros arquitectura FDOO1.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados
Cantidad de capas de convolucion 4
Features de cada capa 8
Capas de Convolucién Kernels de convolucién 9x1
Dilatacion del kernel de convolucion 1,23
Causalidad de la convolucion Si
Cantidad de celdas 5
Kernel de convolucion de la celda x1
Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucion Si
Cantidad de capas 3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 32

Tabla 10: Parametros entrenamiento FDOO1.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Keep probability

Tamano batches de entrenamiento
Ratio de regularizacion
Epocas de entrenamiento

Los parametros de la arquitectura definen la estructura del modelo que se implementara. En
la Figura.22 se aprecia un esquema simple incluyendo las capas de convolucion las celdas
residuales y las capas completamente conectadas que finalmente llevan al output en la prediccion
del modelo a partir de la imagen inicial que se mostré en la seccion respectiva.
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Luego, en la Figura.23 se muestra el filtro con méascara que se utiliza para la convolucion,
donde la dilatacion crece a medida que se profundiza el modelo. Este filtro corresponde al filtro
con mejores resultados en los grid searchs realizados, ademas de contar con referencias para la
utilizacion de filtro de 10x1 [8], siendo el de 9x1 la misma cantidad de pesos cuando se aplica la

causalidad.

El filtro tiene ancho unitario porque se asume que no hay una relacién espacial entre
sensores que permita extraer informacion valiosa.Los filtros con dilatacion que se muestran en la
figura no incluyen la dilatacion entre los valores que se hacen 0 gracias a la méascara que aplica

causalidad.

Figura 23: Kernels utilizados. a) Filtro con mascara para aplicar causalidad. b) Filtro con dilatacion 2 a la izquierda
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Figura 22: Arquitectura FD0O01. Fuente: Elaboracion propia.
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b)

y filtro con dilatacion 3 a la derecha. Fuente: Elaboracion propia.

5.2.2 Arquitectura FD002

Los parametros de la arquitectura definida para FD0O02 se presentan en la Tabla.11 y los
parametros para el entrenamiento en la Tabla.12.
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Tabla 11: Parametros arquitectura FD0O02.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados

Cantidad de capas de convolucién 4

Features de cada capa 16

Capas de Convolucién Kernels de convolucion 9x1

Dilatacion del kernel de convolucién 1,2,3

Causalidad de la convolucion Si
Cantidad de celdas 5

Kernel de convolucién de la celda 7x1

Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucién Si
Cantidad de capas 3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 512,256,128

Tabla 12: Parametros entrenamiento FD002.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Keep probability 0.6

Tamano batches de entrenamiento 100
Ratio de regularizacion 0
Epocas de entrenamiento 300

En la Figura.24 se presenta un diagrama simplificado de la arquitectura, similar al mostrado
en arquitectura FDOO1, pero en este caso cambian las features de las capas de convolucion y de las
capas completamente conectadas. El aumento en las features conlleva una mayor capacidad para
modelar comportamientos mas complejos.
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16 Features I | I I I
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—3» Connected ==Jp»| Output
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Figura 24:Arquitectura FD002. Fuente: Elaboracion propia.
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Los filtros de esta y de las demas arquitecturas son idénticos a los mostrados en la Figura.23
de la seccién arquitectura FDOOL.

5.2.3 Arquitectura FD0OO3
Los parametros de la arquitectura definida para FDOO3 se presentan en la Tabla.13 y los
parametros para el entrenamiento en la Tabla.14.

Tabla 13: Parametros arquitectura FD0O3.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados
Cantidad de capas de convolucion 4
Features de cada capa 8
Capas de Convolucién Kernels de convolucion 9x1
Dilatacion del kernel de convolucién 1,2,3
Causalidad de la convolucion Si
Cantidad de celdas 3
Kernel de convolucion de la celda 7x1
Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucién Si
Cantidad de capas 3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 32

Tabla 14: Parametros entrenamiento FD003.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Keep probability

Tamanfo batches de entrenamiento
Ratio de regularizacion

Epocas de entrenamiento

En la Figura.25 se presenta un diagrama con la arquitectura implementada en FD003, donde
se aprecia que, a diferencia de las arquitecturas anteriores, la cantidad de celdas de residuo se redujo
a tres, mientras que los pardmetros de las capas de convolucion y de las capas completamente
conectadas son similares a las de la arquitectura FDOO1.
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Figura 25: Arquitectura FD003. Fuente: Elaboracion propia.

5.2.4 Arquitectura FDOO4
Los parametros de la arquitectura definida para FD004 se presentan en la Tabla.15 y los
parametros para el entrenamiento en la Tabla.16.

Tabla 15: Parametros arquitectura FD0O04.

Estructura Hiper-Parametro Valores probados

Cantidad de capas de convolucién 4

Features de cada capa 16

Capas de Convolucién Kernels de convolucién 9x1

Dilatacion del kernel de convolucién 1,2,3

Causalidad de la convolucion Si
Cantidad de celdas 3

Kernel de convolucién de la celda 7x1

Stacks de GU
Dilatacion kernel de la celda 1
Causalidad de la covolucién Si
Cantidad de capas 3
Capas Completamente Conectadas
Neuronas de cada capa 512, 256, 128

Tabla 16: Parametros arquitectura FD0O04.

Hiper-Parametros Entrenamiento  Valores Probados

Keep probability

Tamarfio batches de entrenamiento
Ratio de regularizacion
Epocas de entrenamiento




En la Figura.26 se presenta el diagrama con la arquitectura implementada en la base de
datos FDO04, donde se aprecia que la estructura de las capas de convolucién y capas
completamente conectadas es similar a la arquitectura implementada en FD002, pero la cantidad
de las celdas de residuo se reduce a tres.
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Figura 26: Arquitectura FD004. Fuente: Elaboracion propia.

5.3 Predicciones Modelo
En las secciones siguientes se presentan los resultados en cuanto al RMSE y al Score

obtenidos por la aplicacion de las arquitecturas del modelo definidas para cada base de datos del
data set CMAPSS.

A pesar de que la arquitectura se define para una base de datos, el modelo se implementa
en las cuatro para estudiar el comportamiento y definir si existe la posibilidad de implementar un
modelo que realice las predicciones de forma general.

Los resultados mostrados corresponden a cinco iteraciones del modelo en cada base de
datos en el caso con causalidad y sin causalidad, por lo que también se presentan los resultados
promedio obtenidos.

A partir de las cinco iteraciones de los modelos se escoge la mejor iteracién con causalidad
para la base de datos que se definio la arquitectura y se presenta un gréafico con las estimaciones de
la vida Util remanente en el test set del data set CMAPSS.

5.3.1 FDOO01
El data set FDOO1 corresponde a turbinas que operan en una Unica condicién de operacién

y que presentan un tnico modo de falla. Siendo la base de datos mas simple de las cuatro estudiadas
los resultados obtenidos son los mejores en comparacion a las otras bases de datos y las
predicciones del modelo se ajustan de buena forma a los valores del test set.

Primero, en la Tabla.17 se presentan los valores promedio obtenidos para las cuatro bases
de datos en el caso de que las convoluciones se realizan con causalidad. A modo de comparacion,
en la Tabla.18 se presentan los valores promedio obtenidos para el caso sin causalidad. Finalmente,
en la Tabla.19 se presentan los valores obtenidos para las cinco iteraciones del modelo en cada data
set considerando unicamente el caso con causalidad.
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Tabla 17: Valores de los resultados promedio obtenidos con causalidad para FD0O1.

FD001 FD002 FDO003 FDO004

RMSE 14,8 25,8 16,7 25,6

Score 401,8 12331,8 953,6  10393,0

ARl I 450,3 1138,7  470,1 11524

Tabla 18: Valores de los resultados promedio obtenidos sin causalidad para FDOO1.

FD0O01 FDO002 FDO003 FDO004

RMSE 14,3 25,7 16,7 29,9

Score 434,8 14969,1 1263,8 45814,2

T GF 3531 759,602 393,653 1010,9

Tabla 19: Valores de los resultados obtenidos para cada iteracion con causalidad para FD0O1.

FDO001 Iteracion1 Iteracion 2 Iteracion 3 Iteracion 4 Iteracion 5

1
334,8 616,3 273,7 441,9 342,1
23,8 27,6 24,9 25,8

3,7

RMSE 26,8
6,2

3

15,5 14,7 15,9 14,3

10274,0 6133,3 24157,9 8280,0 12813,7
16,7 17,1 17,3 16,5

RMSE 1

703,7 1151,3 745,0 11447

25,6 28,4 26,3 23,4

RMSE 24

6673,8 10372,6 12593,6 16463,4 5861,4

A partir de los valores expuestos se escoge el mejor valor obtenido en relacion con el Score
y se presenta en la Tabla.20.
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Tabla 20: Mejor iteracion obtenida para el data set FD0O1.

FD001
RMSE 14,7

Tiempo [s] WEEEAE

Finalmente, en la Figura.27 se presenta un grafico con las predicciones realizadas por el
modelo de la Tabla.20, en comparacion con los valores del test set. A partir de la imagen se puede
apreciar el error y el comportamiento de las predicciones.
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Figura 27: Predicciones del RUL vs test set en FD001. Fuente: Elaboracion propia.
5.3.2 FD002

El data set FDO02 corresponde a turbinas que operan en seis diferentes condiciones de
operacién y que presentan un unico modo de falla. Esta base de datos es la segunda mas compleja,
obteniendo predicciones que no se ajustan de muy buena forma a los datos del data set de testeo.

Inicialmente, en la Tabla.21 se presentan los valores promedio obtenidos para las cuatro
bases de datos utilizando la arquitectura que mejores resultados obtuvo en FD0O02. Los resultados
consideran los valores obtenidos con convoluciones con causalidad. Luego, en la Tabla.22 se
presentan los resultados obtenidos para las convoluciones sin causalidad y finalmente en la
Tabla.23 se presentan los valores obtenidos para las cinco iteraciones del modelo en cada data set
considerando Gnicamente el caso con causalidad.
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Tabla 21: Valores de los resultados promedio obtenidos con causalidad para FD002.

FD001 FD002 FD003 FD004

RMSE 17,4 24,1 19,9 27,5

Score 6951 6907,0 2018,8 11005,0

Ll 5715 15280 7317 17724

Tabla 22: Valores de los resultados promedio obtenidos sin causalidad para FD002.

FD001 FDO002 FDO003 FDO004

RMSE 16,5 22,7 18,4 26,5
Score 600,0 8680,7 1067,7 177811

AfEglelen I 5239 12149 651,0 1412/4

Tabla 23: Valores de los resultados obtenidos para cada iteracion con causalidad para FD002.

FD001 Iteracion 1l Iteracion 2 Iteracion 3 lteracion 4 Iteracion 5

16,3 17,4 18,7 18,0 16,4
546,0 836,0 610,1 680,3 803,0
RMSE 23, 24,7 26,1 23,7 23,1

10038,0 4847,9 8325,2 8001,7

0

33221
RMSE 20,1 19,7 21,0 20,3 18,3
1785,8 952,7 2760,1 2854,7 1740,5
0 25,5 29,9 26,2 25,2

RMSE 31,

11472,2 11454,7 9428,3 122486 10421,3

Desde los valores expuestos se escoge la iteracion con mejor Score en el data set FD002 y
se muestra en la Tabla.24.
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Tabla 24: Mejor iteracion obtenida para el data set FD002.

FD002
RMSE 23,0

Tiempo [s] BEEELH

En la Figura.28 se muestra un grafico que compara la vida atil remanente predicha por el
modelo propuesto, en la mejor iteracion obtenida, en relacion con los valores esperados para cada
dato de testeo. En este caso no se agregan las barras de error debido a que la magnitud del error es
muy grande y no se logra apreciar en la imagen.
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Figura 28: Predicciones del RUL vs test set en FD002. Fuente: Elaboracion propia.
5.3.3 FDO003

El data set FD003 corresponde a turbinas que operan en una condicién de operacién y que
presentan dos modos de falla. Esta base de datos es la segunda méas simple de predecir en base a
los resultados, obteniendo predicciones que se ajustan de buena forma a los datos del data set de
testeo.

Inicialmente, en la Tabla.25 se presentan los valores promedio obtenidos para las cuatro
bases de datos utilizando la arquitectura que mejores resultados obtuvo en FD003. Los resultados
consideran los valores obtenidos con convoluciones con causalidad. Luego, en la Tabla.26 se
presentan los resultados obtenidos para las convoluciones sin causalidad y finalmente en la
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Tabla.27 se presentan los valores obtenidos para las cinco iteraciones del modelo en cada data set
considerando Unicamente el caso con causalidad.

Tabla 25: Valores de los resultados promedio obtenidos con causalidad para FD003.

FD001 FDO002 FDO003 FDO004

RMSE 14,7 28,3 17,4 32,0

Score 420,8 231139 8763 631783

G 4073 11679 5100  1357,8

Tabla 26: Valores de los resultados promedio obtenidos sin causalidad para FD003.

FD001 FD002 FDO003 FDO004

RMSE 16,2 28,1 17,4 30,7
Score 4475 17747,9 1241,8 524229

Ul 3237 9909 4169 10463

Tabla 27: Valores de los resultados obtenidos para cada iteracion con causalidad para FD003.

FD001 Iteracion 1l Iteracion 2 Iteracion 3 Iteracion 4 Iteracion 5

RMSE 14
7

15,0 15,2 14,1 14,5

5425 306,4 4754 397,5 382,2
30,7 29,5 26,3 27,9

RMSE 2

7
3
13593,5 17045,2 38916,6 23209,2 22805,2
RMSE 16,4 17,0 18,5 17,4 17,5
764,2 1137,4 532,3 1182,8 764,9
4 37,4 30,1 36,2 26,9

RMSE 29

28601,5 117024,9 57699,3 85971,3 26594,4
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En la Tabla.28 se presenta el mejor resultado obtenido con la arquitectura en la base de
datos FD0O03.

Tabla 28: Mejor iteracion obtenida para el data set FD003.

FDO003
RMSE 18,5

Tiempo [s] [ErLS

En la Figura.29 se presenta un grafico con las predicciones realizadas por el modelo de la
Tabla.28 incluyendo las barras de error en las predicciones.
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Figura 29: Predicciones del RUL vs test set en FD003. Fuente: Elaboracion propia.
5.3.4 FDO0O04

El data set FDO04 corresponde a turbinas que operan en seis diferentes condiciones de
operacién y que presentan dos modos de falla. Esta base de datos es la mas compleja de predecir,
obteniendo predicciones que se ajustan de buena forma a los datos del data set de testeo.

Inicialmente, en la Tabla.29 se presentan los valores promedio obtenidos para las cuatro
bases de datos utilizando la arquitectura que mejores resultados obtuvo en FD003. Los resultados
consideran los valores obtenidos con convoluciones con causalidad. Luego, en la Tabla.30 se
presentan los resultados obtenidos para las convoluciones sin causalidad y finalmente en la
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Tabla.31 se presentan los valores obtenidos para las cinco iteraciones del modelo en cada data set
considerando Gnicamente el caso con causalidad.

Tabla 29: Valores de los resultados promedio obtenidos con causalidad para FD004.

FD001 FD002 FDO003 FDO004

RMSE 17,2 23,8 20,0 26,4
Score 906,0 8972,6 2021,7 9416,9

LG 4457 11233 557,9 12724

Tabla 30: Valores de los resultados promedio obtenidos sin causalidad para FD004.

FD001 FD002 FDO003 FDO004

RMSE 16,8 25,9 19,2 26,5

Score 6754 148953 1501,1 15927,2

OB 4164 9516 5198 11225

Tabla 31: Valores de los resultados obtenidos para cada iteracion con causalidad para FD0O04.

FD001 Iteracion 1l Iteracion 2 Iteracion 3 Iteracion 4 Iteracion 5

|
850,5 670,6 1484.5 7232 801,6
23,4 25,4 22,1 23,7

7,4

RMSE 24,6
9,0

0

16,2 16,3

17,5 18,5

8099,1 8127,2 12169,6 9511,9 6955,2
20,0 222 20,0 18,6

RMSE 1

1452,2 1708,7 2320,4 3409,7 1217,2
25,0 24,1 25,8 27,2

RMSE 30
9840,4 8736,7 6908,7 11528,9 10069,9
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En la Tabla.32 se presenta el mejor valor obtenido para las iteraciones realizadas en FD004
con la arquitectura expuesta en la seccion correspondiente.

Tabla 32: Mejor iteracion obtenida para el data set FD004.

FDO004
RMSE 24,1

Tiempo [s] BEAEAY

En la Figura.30 se presentan las predicciones obtenidas por el modelo de la Tabla.32,
comparéandolo con los valores del data set de testeo. En este caso tampoco se agregan las barras de
error por ser de gran magnitud y no poder apreciarse bien en la imagen.
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Figura 30: Predicciones del RUL vs test set en FD004. Fuente: Elaboracién propia.

6 Anadlisis de Resultados
Luego de presentar los resultados se procede a realizar un analisis cuantitativo y cualitativo
que permita extraer informacion y conclusiones a partir del trabajo producido.

Cada seccion de resultados se analizard en forma particular para luego realizar una
comparacién de los resultados obtenidos por el modelo y los resultados obtenidos por otros
modelos de DL aplicados a la misma base de datos.
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6.1 Grid Search Causalidad
Este grid search se realiz6 con la intencidn de verificar la utilidad de la implementacion de

las mascaras de causalidad a los filtros de convolucion.

A partir del modo de operacion de las mascaras, se esperaba que el RMSE de las
predicciones aumentara un pequefio porcentaje debido a la reduccién en la informacién disponible.
Por otro lado, se esperaba que el Score se redujera con respecto al caso sin causalidad, debido a
que las mascaras condicionan las predicciones a valores temporalmente anteriores, permitiendo
que las predicciones sean condicionadas por la informacion de tiempos anteriores al caso sin
causalidad, haciendo que el modelo subestime la cantidad de vida util remanente, incidiendo en la
reduccion del Score a causa de la forma no simétrica de la funcion.

En la Figura.31 se muestra el grafico comparativo entre los mejores resultados obtenidos
con y sin mascara para el Score en FDOOL.
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Figura 31: Grafico comparativo entre Score con y sin causalidad. Fuente: Elaboracion propia.

A partir del grafico se aprecia que hay una considerable reduccion en el Score obtenido al
aplicar la causalidad por medio de la implementacion de mascaras.

En la Figura.32 se muestra el grafico comparativo entre los mejores resultados obtenidos
para RMSE ordenados segun los valores de Score obtenidos de FD001.
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Figura 32: Grafico comparativo entre RMSE con y sin causalidad. Fuente: Elaboracion propia.

En el grafico se puede apreciar que no hay diferencia significativa entre el comportamiento
de las dos curvas y que el valor del RMSE con méscara tiende a ser un poco mayor, particularmente
en el valor de mas a la derecha donde se comparan los valores promedio obtenidos a partir del grid
search.

6.2 Grid Search Residuos
Este grid search se realiz6 con la intencidn de validar y estudiar la aplicacion del stack de
residuos y la cantidad de celdas que lo forman.

En la Figura.33 se muestra el grafico con los valores de la cantidad de celdas residuales de
cada modelo que se probd en el grid search, segin los pardmetros de la arquitectura que se
mostraron en la seccion respectiva.
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Figura 33: Gréfico comparativo de la cantidad de celdas residuales segun la calidad de los resultados. Fuente:
Elaboracién propia.

A partir del gréafico se puede verificar que la implementacion de celdas residuales mejora
considerablemente los resultados, siendo la mayoria de los mejores resultados los obtenidos a partir
de modelos que contenian celdas de residuos.

53



También se puede apreciar que los valores optimos para la aplicacion de una cantidad
determinada de celdas es cercano a 3, aunque dentro de los diez mejores valores hay una gran
porcion de modelos con hasta cinco celdas de residuos.

6.3 Grid Search Dilatacion
Este grid search se realizo con la intencion de verificar y validar la implementacion de
dilataciones en las capas de convolucién.

Se espera que la implementacion de dilataciones mejore los resultados en cuanto al RMSE
y al Score, debido a que permite integrar informacion que se encuentra a mayor distancia en la
imagen y permite realizar predicciones basadas en tiempos temporales previos que sin dilatacion
serian desconocidos.

En la Figura.34 se presenta el grafico con los valores de las dilataciones de los modelos
ordenados segun los mejores valores del Score para FD0OOL.
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Figura 34: Gréfico comparativo de la cantidad de dilatacion segun la calidad de los resultados. Fuente: Elaboracion
propia.

Siendo el valor uno el caso sin dilatacion y tres el valor maximo de dilatacion
implementada, se puede notar que hay una clara diferencia entre los valores obtenidos utilizando o
no utilizando dilatacion. La gran mayoria de los buenos resultados incluye hasta la dilatacion tres
y la curva indica claramente la tendencia de que los mejores valores obtenidos cuentan con
dilatacion.

6.4 Resultados FDOO1
A partir de las cinco iteraciones expuestas en los resultados de FDOO1 se calcula la
desviacion estandar con respecto al promedio para ver como se comportan los resultados.

En la Tabla.33 se muestran los valores promedio expuestos en la seccién de resultados y
los valores calculados para la desviacion estandar del RMSE vy del Score.
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Tabla 33: Valores promedios obtenidos y desviacion estdndar FD001.

FD001 Valor promedio Desviacion estandar

RMSE 14,8 0,9
401,8 134,2

Con los valores calculados se nota que hay una baja variabilidad en los resultados del RMSE
ya que la desviacion estandar representa un 6% del valor promedio. Por otro lado, hay una alta
variabilidad en los resultados del Score, donde la desviacion estandar de los datos representa un
valor cercano al 33% del valor promedio.

Luego se estudia cuanto varia el valor del RMSE y el Score obtenido en el caso de aplicar
causalidad.

En la Tabla.34 se muestra la variacion porcentual de los valores de los resultados obtenidos
al aplicar causalidad.

Tabla 34: Comparacion valores obtenidos sin y con causalidad FD001.

FDO001 Sin causalidad Con causalidad Variacion porcentual al aplicar causalidad

RMSE 14,3 14,8 3,5 %
4348 401,8 7,6 %

De la tabla se puede apreciar que los valores de la variacion porcentual se corresponden a
lo esperado. Los valores porcentuales son pequefios, pero significativos y se concluye que en la
base de datos FDOO1 la aplicacion de causalidad aumenta el RMSE y disminuye el Score de los
resultados obtenidos.

6.5 Resultados FD002
A partir de las cinco iteraciones realizadas en la base de datos FDO02 se calcula la

desviacidn estandar de los datos con respecto al promedio mostrado en la seccién de resultados.

En la Tabla.35 se muestran los valores de la desviacién estandar para los valores obtenidos
del RMSE y el Score por el modelo que se implementa en FD0O02.

Tabla 35: Valores promedios obtenidos y desviacion estandar FD002.

FD002 Valor promedio Desviacion estandar
RMSE 24,1 1,3
6907,0 27434

Con los valores calculados se nota que hay una baja variabilidad en los resultados del RMSE
ya que la desviacion estandar representa un 5% del valor promedio. Por otro lado, hay una alta
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variabilidad en los resultados del Score, donde la desviacidn estandar de los datos representa un
valor cercano al 40% del valor promedio.

Luego se estudia cuanto varia el valor del RMSE y el Score obtenido en el caso de aplicar
causalidad. En la Tabla.36 se presenta la variacion porcentual calculada.

Tabla 36: Comparacion valores obtenidos sin y con causalidad FD002.

FDO002 Sin causalidad Con causalidad Variacion porcentual al aplicar causalidad

RMSE 22,7 24,1 6,2 %
8680,7 6907,0 -20,4 %

De la tabla se aprecia que los valores del cambio porcentual al aplicar causalidad se
comportan segun lo esperado. Los valores porcentuales son significativos y se concluye que en la
base de datos FD0O02 la aplicacion de causalidad aumenta el RMSE y disminuye considerablemente
el Score de los resultados obtenidos.

6.6 Resultados FD003

Con las cinco iteraciones realizadas en la base de datos FD0O3 se repite el mismo proceso
que para las otras bases de datos y se calcula la desviacion estandar de los datos con respecto al
promedio mostrado en la seccion de resultados.

En la Tabla.37 se muestran los valores de la desviacién estandar para los valores obtenidos
del RMSE y el Score por el modelo que se implementa en FDOO3.

Tabla 37: Valores promedios obtenidos y desviacion estandar FD003.

FDO003 Valor promedio Desviacion estandar
RMSE 17,4 0,8
876,3 276,3

Al igual que para los casos anteriores, se nota que hay una baja variabilidad en los resultados
del RMSE ya que la desviacion estandar representa un 4% del valor promedio. Mientras que para
el Score hay una alta variabilidad en los resultados, donde la desviacion estandar de los datos
representa un valor cercano al 32% del valor promedio.

Luego se estudia cuanto varia el valor del RMSE y el Score obtenido en el caso de aplicar
causalidad. En la Tabla.38 se presenta la variacion porcentual calculada.
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Tabla 38: Comparacion valores obtenidos sin y con causalidad FD003.

FDO003 Sin causalidad Con causalidad Variacion porcentual al aplicar causalidad

RMSE 17,4 17,4 0,0 %
12418 876,3 -29,4 %

De la tabla se aprecia que los valores del cambio porcentual al aplicar causalidad se
comportan dentro lo esperado. El valor porcentual obtenido para la variacion del RMSE, a pesar
de ser cero, se encuentra dentro de la pequefa variacion esperada. El valor del cambio porcentual
obtenido para el Score actta segun lo esperado y se condice con los valores obtenidos para FD001
y FD002, con la causalidad disminuyendo considerablemente el Score.

6.7 Resultados FDO0O4

Finalmente, con las cinco iteraciones realizadas en la base de datos FD0O04 se repite el
mismo proceso que para las otras bases de datos y se calcula la desviacion estandar de los datos
con respecto al promedio mostrado en la seccién de resultados.

En la Tabla.39 se muestran los valores de la desviacién estandar para los valores obtenidos
del RMSE y el Score por el modelo que se implementa en FD004.

Tabla 39: Valores promedios obtenidos y desviacion estandar FD004.

FD004 Valor promedio Desviacion estandar
RMSE 26,4 2,3
9416,9 1719,0

Como en los casos anteriores, se nota que hay una baja variabilidad en los resultados del
RMSE ya que la desviacion estandar representa un 8% del valor promedio. Mientras que para el
Score hay una alta variabilidad en los resultados, aunque menor a las otras bases de datos, donde
la desviacion estandar de los datos representa un valor cercano al 20% del valor promedio.

Luego se estudia cuanto varia el valor del RMSE y el Score obtenido en el caso de aplicar
causalidad. En la Tabla.40 se presenta la variacion porcentual calculada.

Tabla 40: Comparacion valores obtenidos sin y con causalidad FD004.

FD004 Sin causalidad Con causalidad Variacién porcentual al aplicar causalidad

RMSE 26,5 26,4 -0,4 %
15927,2 9416,9 -40,9 %

De la tabla se aprecia que los valores del cambio porcentual al aplicar causalidad se
comportan segun lo esperado. El valor porcentual obtenido para la variacion del RMSE, a pesar de

57



ser negativo, es muy cercano a cero y se encuentra dentro de la pequefia variacion esperada. El
valor del cambio porcentual obtenido para el Score actla segun lo esperado y al igual que para las
otras bases de datos, la aplicacion de causalidad disminuye considerablemente el Score obtenido
por los modelos.

6.8 Predicciones FDOO1
Luego, para cada base de datos se analiza como se comportan las predicciones de los
modelos en funcion de la presencia de dafio en las turbinas.

Para esto, los graficos de predicciones mostrados en la seccion de resultados se dividen en
cinco secciones temporales a lo largo de los diferentes labels de deterioro de las turbinas de testeo
y se estudia el comportamiento de las predicciones en las cinco secciones con la intencién de
analizar cobmo se comportan las predicciones del modelo en funcion del dafio de la turbina y de la
vida util remanente en cada ciclo de operacion.

Para cada seccion se calcula el RMSE de las predicciones con respecto a los labels de la
base de datos de testeo y se calcula el valor de la desviacion estandar de las predicciones para tener
una nocién de la certeza de las predicciones y de su variabilidad segun la seccién del grafico que
define el estado de las turbinas de testeo.

En la Figura.35 se muestra el grafico con las predicciones de FD0OO1 y las secciones
temporales en las que se divide el gréfico para realizar los calculos del RMSE y de la desviacion
estandar.
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Figura 35: Gréfico seccionado de las predicciones realizadas por el modelo implementado en FD001. Fuente: Elaboracion
propia.

En la Tabla.41 se presentan los valores calculados del RMSE vy la desviacion estandar de
las predicciones segun las secciones del grafico de izquierda a derecha.
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Tabla 41: Analisis predicciones del modelo en FD0O01 segun seccion del grafico.

FDO001 1 2 3 4 5

RMSE 178 11,7 175 133 4,8

A partir de los valores del RMSE calculado se puede notar que el modelo es capaz de
predecir de buena forma cuando las turbinas presentan casi la totalidad del dafio y les queda poca
vida Util remanente. Los demas valores muestran que el modelo es malo identificando los estados
saludables de la turbina, ademéas de presentar una mala capacidad para definir cuando inicia el
dafo, hasta que este ya esta muy desarrollado.

Luego, estudiando los valores de la desviacion estandar de las predicciones del modelo, se
puede verificar que el comportamiento del modelo es similar a lo indicado segin el RMSE,
mostrando que el modelo no es tan bueno para identificar el dafio hasta que éste ya esta muy
desarrollado y que tiene dificultades para identificar el dafio de la turbina a lo largo de la porcion
lineal de la degradacion.

6.9 Predicciones FD0O02
Para la base de datos FD002 se repite el proceso de la seccién anterior para estudiar las

predicciones del modelo.

En la Figura.36 se muestra el grafico con las predicciones de FDO02 y las secciones
temporales en las que se divide el grafico.
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Figura 36: Grafico seccionado con las predicciones realizadas por el modelo implementado en FD002. Fuente:
Elaboracién propia.

En la Tabla.42 se presentan los valores calculados del RMSE vy la desviacién estandar de
las predicciones segun las secciones del grafico de izquierda a derecha.

Tabla 42: Analisis predicciones del modelo en FD002 segun seccion del grafico.

FDO002 1 2 3 4 5

RMSE 301 22,1 246 253 141

A partir de los valores del RMSE calculado se puede notar como el modelo tiene dificultad
para identificar el dafio de la turbina hasta que éste esta muy desarrollado y queda poca vida Util
remanente. Los valores en general presentan un alto error en las predicciones, lo que se condice
con el alto valor de RMSE y Score obtenidos en resultados.

Estudiando los valores de la desviacion estandar de las predicciones del modelo, se puede
verificar que el comportamiento del modelo es similar a lo indicado segin el RMSE, mostrando
que el modelo es malo para identificar el dafio hasta que este ya estd muy desarrollado y que tiene
dificultades para identificar el dafio de la turbina a lo largo de la porcion lineal de la degradacion.

6.10 Predicciones FDOO3
Repitiendo el mismo proceso que para FD001 y FD0O02 se divide el grafico de predicciones,
mostrado en resultados, en secciones temporales y se procede a analizar el comportamiento de las
predicciones.
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En la Figura.37 se muestra el grafico con la comparacion entre las predicciones y los valores
de testeo y las secciones de division.
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Figura 37: Grafico seccionado con las predicciones realizadas por el modelo implementado en FD003. Fuente:
Elaboracion propia.

En la Tabla.43 se presentan los valores calculados del RMSE vy la desviacion estandar de
las predicciones segun las secciones del gréfico de izquierda a derecha.

Tabla 43: Andlisis predicciones del modelo en FD0O03 segln seccion del gréafico.

FDO003
RMSE 94 147 210 203 77

A partir de los valores del RMSE calculado se puede notar como el modelo es bueno
identificando los estados saludables de las turbinas y los estados préximos al dafio que las deja
inoperativas. También se nota que la mayor dificultad esta en la prediccion del dafio a lo largo de
la porcidn lineal de la degradacion de las turbinas.

Estudiando los valores de la desviacion estandar de las predicciones del modelo, se puede
verificar que el comportamiento del modelo es similar a lo indicado segun el RMSE, mostrando
que el modelo es bueno para identificar el estado de las turbinas cuando se encuentran saludables
y cuando se encuentran proximas al dafio que las deja inoperativas.



6.11 Predicciones FD0O0O4
Finalmente, para la base de datos FD004 se realiza el mismo proceso.

En la Figura.38 se muestra el grafico con la comparacion entre los valores predichos y los
valores de testeo, ademas de incluir las secciones temporales en las cuales se realizara el analisis.
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Figura 38: Gréfico seccionado con las predicciones realizadas por el modelo implementado en FD004. Fuente:
Elaboracién propia.

En la Tabla.44 se presentan los valores calculados del RMSE vy la desviacion estandar de
las predicciones segun las secciones del grafico de izquierda a derecha.

Tabla 44: Andlisis predicciones del modelo en FD004 segun seccion del gréfico.

FDO004 1 2 3 4 5

RMSE 229 233 254 312 16,2

A partir de los valores del RMSE calculado se puede notar como el modelo tiene dificultad
para identificar el dafio de la turbina en la totalidad de la porcion de los datos, mejorando cuando
la turbina tiene poca vida Util remanente, pero sin realizar buenas predicciones. Los valores en
general presentan un alto error en las predicciones, lo que se condice con el alto valor de RMSE y
Score obtenidos en resultados.

Estudiando los valores de la desviacion estandar de las predicciones del modelo, se puede
verificar que el comportamiento del modelo es similar a lo indicado segun el RMSE, mostrando
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que el modelo es malo para identificar el dafio hasta que este ya esta muy desarrollado y que tiene
dificultades para identificar el dafio de la turbina a lo largo de la porcion lineal de la degradacion,
mejorando cuando las turbinas estan en estado saludable.

6.12 Comparacion Resultados

Para estudiar la calidad de los resultados con la arquitectura propuesta del modelo es
necesario comparar los valores obtenido con otros modelos que hayan sido implementados en la
misma base de datos.

Para esto, se compararan los resultados obtenidos por las redes neuronales causales
residuales con los valores obtenidos en la referencia [9] en base a redes neuronales convolucionales
y unidades LSTM y en la referencia [8] en base a redes neuronales convolucionales.

En la Tabla.44 y la Tabla.45 se presentan los valores obtenidos por los dos modelos
anteriormente expuestos y los obtenidos en el desarrollo de este trabajo por las redes neuronales
convolucionales causales residuales.

Tabla 45: Comparacion resultados obtenidos por LSTM y residual causal CNN.

CNNBILSTM CNN residual causal

RMSE Score RMSE
MEAN MEAN STD MEAN MEAN

Fellekd 10,1 06 3399 72,8 148 09 4018 1342

FelleZ2d 21,0 03 10830,1 17885 | 241 1,3 6907,0 27434
Foleleci 11,34 0,7 11895 1678 | 174 08 8763 2763

Feloleii 227 04 9849,1 9542 | 264 2,3 94169 17190

Tabla 46: Comparacion resultados obtenidos por CNN y residual causal CNN.

CNN residual causal

MEAN MEAN | STD MEAN MEAN

126 02 2737 241 148 09 4018 1342

FD001

el 224 0,3 10412,0 5440 | 24,1 1,3 6907,0 27434

il 126 0 01 0 2841 265 | 174 08 8763 2763

Folleis 2331 0,4 12466,0 8530 | 264 23 94169 17190




De las tablas anteriores se puede notar que en general, los valores del RMSE son peores a
Scores comparables, lo que se entiende por la reduccién en la cantidad de informacion disponible
que se ingresa al realizar las predicciones implementando convoluciones causales.

Los valores de Score obtenidos son muy cercanos a los valores obtenidos por las
referencias, mejorando considerablemente en las bases de datos mas complejas, FD002 y FD004,
lo que se debe a la capacidad de extraer caracteristicas abstractas y generales por parte de las CNNs
causales residuales.

Es importante notar que los valores de las desviaciones estandar obtenidas por el modelo
son considerablemente mayores a los obtenidos por los otros modelos. La gran desviacion se
entiende por la mayor imprecision del modelo propuesto debido a la disminucion en la informacion
que se utiliza por las convoluciones al aplicar la causalidad y la asimetria de la funcion Score que
para predicciones tardias entrega valores considerablemente mayores que para predicciones con
antelacion.
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7 Conclusiones
A partir del trabajo realizado, los resultados mostrados y el analisis de resultados se procede
a enunciar las conclusiones del trabajo.

Primero, se valido la implementacion de la causalidad por medio de los resultados obtenidos
para la serie de modelos del grid search respectivo. Se pudo notar que la implementacién de la
causalidad aumenta minimamente el RMSE obtenido y reduce considerablemente el Score de las
cuatro bases de datos.

La reduccidn en el Score al aplicar causalidad es de un 7,6% en la base de datos FD00L1,
20,4% en la base de datos FD002, 29,4% en la base de datos FD003 y 40,4% en la base de datos
FDO004.

Luego se valid6 la implementacion de las celdas de residuos gracias a los resultados
obtenidos en el grid search respectivo. Los residuos implementados ayudan considerablemente en
la reduccion del Score obtenido en resultados, lo que se debe a su capacidad de modelar
interacciones mas complejas de la base de datos por medio de la inclusién de la variable
multiplicativa.

Estudiando las predicciones de los modelos en cada base de datos se tiene que el modelo
implementado en FD0OO01 logra muy buenos resultados en las predicciones, siendo capaz de predecir
de buena forma cuando las turbinas presentan casi la totalidad del dafio y les queda poca vida util
remanente. EI modelo es peor identificado los estados saludables y presenta una mala capacidad
para identificar el dafio en la porciédn lineal de la degradacién de las turbinas.

En FDO002, el modelo implementado presenta malos resultados en la prediccion de los
estados de las turbinas y de la vida util remanente. El modelo tiene dificultades para identificar el
dafio hasta que éste estda muy desarrollado y queda poca vida Util remanente. Los resultados
obtenidos presentan un alto error en las predicciones, particularmente en la porcion lineal de la
degradacion de las turbinas.

En FDO003, el modelo implementado es bueno identificando los estados saludables de las
turbinas y los estados proximos al dafio que las deja inoperativas. La mayor dificultad en las
predicciones esta en la prediccion del dafio a lo largo de la porcidn lineal de la degradacion de las
turbinas, de forma similar a los modelos anteriormente expuestos.

Para FD004, el modelo implementado tiene dificultad para identificar el dafio de las turbinas en la
totalidad de la porcién de los datos, mejorando cuando la turbina tiene poca vida Gtil remanente, pero sin
realizar buenas predicciones.

Finalmente, con los resultados obtenidos para cada base de datos por parte de las CNNs causales,
se puede enunciar, a partir de la comparacion con otros modelos implementados en CMAPSS, que las CNNs
causales logran resultados comparables pero con una mayor imprecision en la prediccion y modelacién de
series temporales multivariables, realizando un aprendizaje mas general que condiciona la capacidad de
predecir de forma precisa.
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