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MONITOREO DE ESTADO DE SALUD SOBRE SISTEMA HIDRAULICO

El mantenimiento y la confiabilidad de los activos fisicos en las industrias siempre ha re-
presentado un gran desafio, y es en este contexto donde en el tltimo tiempo se ha introducido
el uso del machine learning para predecir fallas o monitorear el estado de los activos a través
de diversos métodos. En el siguiente trabajo de titulo se estudia un dataset generado por
terceros, con informacion proveniente de un banco de pruebas hidraulico donde se simularon
distintos tipos de falla sobre 4 equipos (enfriador, valvula, bomba y acumulador) que com-
ponen el sistema y sobre el sistema en si mismo, buscando obtener los mejores resultados en
la clasificacion del estado de salud de los equipos y del sistema. Los datos fueron obtenidos
a partir de 17 sensores instalados a lo largo del sistema, donde dichos sensores midieron
variables como la temperatura o la presién del flujo usando diferentes tasas de muestreo de-
pendiendo del sensor, siendo estas 1, 10 o 100 [Hz]. Las mediciones se llevaron a cabo durante
2205 ciclos de operaciéon con una duracién de 60 segundos por ciclo.

Debido a que el dataset contiene series temporales, y debido también a que cada sensor
aporta con 60, 600 o 6000 datos por ciclo segin su tasa de sampleo, se extrajeron parame-
tros de tiempo (RMS, media, valor peak to peak y varianza) sobre ventanas de igual largo
en tiempo, pero diferente en cantidad de datos, resultando asi una cantidad de datos igual
para cada sensor. Finalmente, buscando la mejor precision en las diferentes clasificaciones
(accuracy), se probaron diferentes combinaciones de sensores para entrenar los modelos ran-
dom forest, support vector machines, k-nearest neighbors, linear discriminant analysis y redes
neuronales.

Finalmente se obtienen muy buenos resultados para todas las clasificaciones de estado de
salud llegando en muchas ocasiones a igualar o acercarse mucho a un accuracy del 100 %.
Entre las diferentes clasificaciones la que obtuvo mejor desempeno fue la del estado del
enfriador la cual llego en la mayoria de las ocasiones al puntaje perfecto, seguida de la
estabilidad del sistema, la fuga en la bomba, el estado del acumulador y el estado de la
valvula en orden descendente. De forma global, los resultados entre los parametros de tiempo
RMS, peak to peak y media fueron muy parecidos, mientras que los resultados de la varianza
fueron un poco mas bajos. Con respecto a los parametros de tiempo, también se obtuvo
que estos debian ser aplicados sobre los 60 segundos de duracién del ciclo y no sobre una
ventana mas pequena, ya que esto reducia el accuracy. En cuanto a los modelos, para la gran
mayoria se consiguieron valores de accuracy sobre el 90 %, salvo para la valvula, donde todos
mostraron una mayor dificultad para clasificar.
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Capitulo 1

Contextualizacion del trabajo de titulo

1.1. Introduccion

A lo largo del tiempo, y en conjunto al desarrollo tecnoldgico, las estrategias de mante-
nimiento y gestién de activos fisicos han evolucionado, tomando como punto de partida el
mantenimiento correctivo, para llegar a estrategias que incluyen trabajos planificados tales
como el mantenimiento preventivo, predictivo y proactivo. Esta evolucion le ha permitido
a las industrias mantener con mayor eficiencia las etapas de sus procesos productivos, ya
que cada vez se hace posible debido a las herramientas tecnoldgicas, realizar trabajos de
mantenimiento minimizando el tiempo de interrupcién de la produccion.

En este contexto, ademas se persigue el objetivo de maximizar el tiempo de operacién de
los componentes, sujetos a mantenimiento, cuando atin no han culminado su vida 1til, para
optimizar el uso de recursos. Es por esto que uno de los grandes desafios en los procesos pro-
ductivos actuales, es evitar las fallas en los diversos componentes que operan en las distintas
etapas de un proceso, para asi solucionar problemas altamente recurrentes tales como los
sobrecostos, y en consecuencia la reduccién de las utilidades de las empresas a cargo, debido
a una alta tasa de reemplazo de componentes o las detenciones imprevistas que se traducen
en una pérdida de productividad o incluso en accidentes fatales producto de las fallas que
ocasionan estas detenciones.

Sobre la base de lo anteriormente mencionado, se ha evolucionado hacia la implementa-
cion de estrategias de mantenimiento predictivo, el cual utiliza monitoreos continuos de los
equipos para predecir y detectar fallas, con lo cual se planifican y ejecutan los trabajos de
mantenimiento de una forma mas eficiente en cuanto al uso de los tiempos de produccion.
Esta clase de mantenimiento se basa en el monitoreo de las condiciones operacionales de los
equipos y componentes de las distintas etapas de un proceso, para asi estimar el tiempo en
el que se produciran las fallas, permitiendo obtener un mayor control sobre los estados de
salud de los activos. Para esto se utilizan diversas, y cada vez mas sofisticadas, técnicas que
permiten realizar estos monitoreos, entre las cuales se encuentran técnicas tales como anélisis
de vibraciones, andlisis de aceite, mediciones con ultrasonido, termografias, entre otras.

Gracias al constante desarrollo de tecnologias, es posible estudiar la informacién obtenida
de las técnicas mencionadas anteriormente, mediante métodos de procesamiento de datos y
analisis provenientes del Machine Learning y Deep Learning, las cuales son areas de las cien-



cias de la computacién que permiten que los computadores generalicen o “aprendan” de los
datos que se les entrega, otorgando asi un andlisis mucho mas profundo de los estados de salud
de los activos para decidir, de formas cada vez mas eficientes, los planes de mantenimiento
de un proceso productivo.

Dentro del contexto actual de mantenimiento, una de las tareas mas utilizadas, para lo
cual se implementan técnicas de Machine Learning y Deep Learning, es predecir mediante
diversos algoritmos, la clase a la cual pertenecen un grupo de datos medidos, basandose en
datos anteriores. Para el trabajo de titulo actual, se utilizaran dos tipos de algoritmos de
clasificacion de datos: Algoritmos de arboles de decisién y algoritmos de redes neuronales.

1.2. Antecedentes generales

1.2.1. Antecedentes de los datos a utilizar

Los datos que seran utilizados para el trabajo de titulo fueron generados por un estudio
previo de Helwig et al.[1] a partir de un banco de pruebas de un sistema hidraulico (ver figura
1.1) compuesto por un sistema primario y un sistema secundario. El objetivo del banco de
pruebas, fue obtener un dataset que sirviese para entrenar y testear algoritmos de machine
learning destinados a clasificar los distintos estados de salud de algunos componentes del
sistema, midiendo los cambios en ciertas variables de operacion. Para generar los datos, se
realizaron 2205 ciclos de operacion en el sistema hidraulico, donde durante cada ciclo se
simularon diferentes estados de salud reversibles en 4 componentes y en el sistema. Para
medir los cambios en las distintas variables de operacién del sistema como temperatura,
presion y vibracion se usaron 17 sensores instalados en el banco de pruebas.

PS3  Ts2

Figura 1.1: Layout del sistema hidraulico. Fuente [1]



1.2.2. Antecedentes Machine Learning

El machine learning (ML) es una area de la Inteligencia Artificial(IA) que permite a un
sistema generalizar o aprender de los datos en lugar de aprender mediante la programacion
explicita. Un modelo de ML es el resultado de ajustar los parametros de un algoritmo de ML
usando un subconjunto de datos llamado conjunto de entrenamiento, tras lo cual el modelo
debiese ser capaz de predecir el comportamiento de nuevos datos. Entre las principales tareas
para lo cual se utiliza el ML es predecir la clase a la que pertenecen ciertos datos, y en
particular en este trabajo de titulo, se utilizara para clasificar los diferentes estados de salud
que presenta el sistema hidraulico y sus componentes a lo largo de las pruebas realizadas.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Implementar una metodologia de aprendizaje de maquinas para predecir el estado de salud
en un sistema hidraulico.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Generar diferentes sets de entrenamiento y testeo para los modelos preprocesando el da-
taset con diferentes tamanos de ventanas temporales y diferentes pardametros de tiempos
(RMS, varianza, etc.)

2. Probar diferentes modelos de Machine Learning y seleccionar las mejores combinaciones
de features (sensores) para cada caso.

3. Probar diferentes hiperparametros para los modelos y sus respectivos features seleccio-
nados.

4. Seleccionar las combinaciones de modelos con los mejores resultados y compararlos con
los resultados obtenidos en el paper de Helwig[1] y con otros benchmarks sobre el mismo
dataset.

1.4. Alcances

= Uso de modelos: Linear Discriminant Analysis, Random Forest, K Nearest Neighbors,
Support Vector Machines y Multi Layer Perceptron.

= Obtencién de multiples resultados para las 5 clasificaciones de estado de salud obtenidos
a partir de las diversas combinaciones de modelos.

= Comparacién de resultados con otros benchmarks del mismo dataset.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Antecedentes del dataset

Como se adelant6 en en el capitulo anterior, el dataset con el cual se trabajara se obtuvo
a partir de un montaje experimental. El montaje consiste en un banco de pruebas hidraulico
que a su vez consta de un circuito primario de trabajo (ver figura 2.1.a) y uno secundario
de enfriamiento-filtrado (ver figura 2.1.b) que estédn conectados a través del tanque de acei-
te. El sistema repite ciclicamente ciclos de carga constante (duracién 60 segundos) y mide
valores de proceso como presiones, caudales volumétricos y temperaturas, mientras que la
condicién de cuatro componentes hidraulicos (enfriador, valvula, bomba y acumulador) varia
cuantitativamente. Los componentes del sistema se distribuyen como sigue:

= MP: Bomba principal.

= A: Acumulador hidraulico.

= VS: Sensor de vibracion.

= TS: Sensor de temperatura.

= EPS: Sensor de potencia eléctrica.

= V: Viélvula.

= PS: Sensor de presion.

= MCS: Sensor de contaminacién de particulas.
= CS: Sensor de contaminaciéon de particulas.
= F'S: Sensor de caudal.

= F: No especificado.

= SP: No especificado.

= C: Enfriador.

= COPS: Monitoreo de aceite.
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Figura 2.1: Layout del sistema hidraulico por partes. Fuente [1]

En la tabla 2.1 se resumen los componentes, su TAG en el layout, una breve descripcién
de su estado de salud y su variable de control:

Tabla 2.1: Descripcién de los componentes que se clasificaran y sus variables

de control.
Componente TAG Condicién Variable de control
Enfriador C1 Potencia decreciente CI?IO de trabajo .del
ventilador del enfriador
Degradacion del )
Valvula V10 ; Corriente de V10
switch
Bomba MP1 Fuga interna Orificios de derivacion conmutables
Acumulador Al1-A4 | Fuga de gas Presiones en cada
acumulador

En la tabla 2.2 se detallan las diferentes clases que corresponden a los estados de salud de
los componentes del sistema y del mismo sistema. En cuanto a la adquisicién de los datos,
en el sistema se instalaron 17 sensores para medir diferentes variables de operacion, estos
sensores funcionaron con una tasa de muestreo de 1, 10 o 100 [Hz], con lo cual considerando
un ciclo de 60 segundos, se obtuvieron 60, 600 o 6000 datos respectivamente. Los sensores
midieron durante 2205 ciclos y la clase de cada uno de los componentes del sistema se mantuvo
fija a lo largo de cada ciclo. En la tabla 2.3 se detallan la notacién de cada sensor usada en
el diagrama del layout, su respectiva tasa de muestreo y su respectiva unidad de medida.



Los datos usados se encuentran disponibles en: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
Condition+monitoring+4of+hydraulic+systems. Los datos de obtenidos por los sensores se
encuentran separados por sensor en arreglos con dimensién de (2205, 60 *tasa de muestreo),
mientras que las etiquetas se encuentran almacenadas en un solo archivo con dimension
(2205,5) correspondiente a las 5 clasificaciones. Todos los archivos estdan en formato .txt.

Tabla 2.2: Clases correspondientes a las clasificaciones del estado de salud
de los componentes y del sistema

Clasificacion Clases Ciclos por clase

Cerca de la falla total 732

Estado del enfriador Eficiencia reducida 732
Eficiencia total 741

Sin fuga 1221

Fuga en la bomba Poca fuga 492
Cerca de la falla total 492

Comportamiento optimo 1125

Poco retraso 360

Estado de la valvula Retraso Sovero 360
Cerca de la falla total 360

Presion optima 599

Estado del acumulador Pres%on ligeramente reducifia 399
Presion severamente reducida 399

Cerca de la falla total 808

. . Sistema estable 1449
Estabilidad del sistema Estabilidad no alcanzada 756



https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Condition+monitoring+of+hydraulic+systems
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Condition+monitoring+of+hydraulic+systems

Tabla 2.3: Resumen de los sensores utilizados para adquirir los datos.

Nombre del . Tasa de Unidad de
Abreviacion .
sensor muestreo [Hz] medida
Sensor de temperatura 1 TS1 1 C
Sensor de temperatura 2 TS2 1 C
Sensor de temperatura 3 | TS3 1 C
Sensor de temperatura 4 | TS3 1 C
Sensor de vibracion 1 VS1 1 mm/s
Eficiencia del enfriador CE* 1 %
Potencia del enfriador CP 1 kW
Factor de eficiencia SE* 1 %
Sensor de flujo 1 FS1 10 L/min
Sensor de flujo 2 FS2 10 L/min
Sensor de presion 1 PS1 100 bar
Sensor de presion 2 PS2 100 bar
Sensor de presién 3 PS3 100 bar
Sensor de presion 4 PS4 100 bar
Sensor de presion 5 PS5 100 bar
Sensor de presion 6 PS6 100 bar
Potencia del motor EPS1 100 W

*. Estos son sensores virtuales, cuyos datos provienen de modelos fisicos que usaron datos
de otros sensores.

2.2. Conceptos generales machine learning

Como ya se mencion6 anteriormente, el ML sera la herramienta que se utilizara para
procesar los datos provenientes de los sensores y asi realizar las clasificaciones de los estados
de salud del sistema y sus componentes. En esta seccién se abordan conceptos generales
acerca del ML para dar contexto al trabajo realizado.

2.2.1. Aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado

Una de las principales categorias para clasificar los diferentes algoritmos de ML, es de
acuerdo a si los datos ya estan asociados previamente a una categoria o valor que se quiera
predecir (aprendizaje supervisado) o si no lo estan (aprendizaje no supervisado). En la figura
2.2 se muestra un ejemplo ilustrativo donde puede ver como independiente del cluster al cual
pertenecen los datos, en el caso supervisado, se tienen previamente identificadas las clases de
los datos, mientras que en el caso no supervisado no es asi.
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Figura 2.2: Ejemplo de datos etiquetados y datos no etiquetados. Fuente
[29]

Aprendizaje Supervisado: El aprendizaje supervisado tiene la intencién de encontrar
patrones en datos que se pueden aplicar a un proceso de analitica, estos datos tienen carac-
teristicas etiquetadas que definen el significado de los datos. Por ejemplo, esta técnica se ha
usado para detectar “fake-news”, usando noticias previamente clasificadas como falsas y otras
verdaderas para luego usar métodos como k-Nearest Neighbors, Random Forests, Support
Vector Machine y otros|2].

Aprendizaje No-Supervisado: Al igual que el aprendizaje supervisado busca encontrar
patrones en los datos, pero estos no tienen etiquetas que le den un significado a estos patrones,
por lo que lo que se trata de hacer es crear cimulos de datos (clusters) que tengan datos con
patrones similares, pudiendo identificar datos atipicos de esta manera u conjuntos de interés.
Por ejemplo, se ha usado para poder detectar y clasificar los sonidos de las ballenas azules[3].

2.2.2. Underfitting y overfitting

Al entrenar modelos predictivos un gran desafio es encontrar los hiperpardmetros que nos
permitan generalizar el comportamiento de los datos y no ajustarse a un comportamiento
en especial que estos puedan presentar. El problema descrito anteriormente se conoce como
overfitting y consiste en que el modelo entrenado sobre aprende del conjunto de entrenamiento
y luego no consigue ajustarse bien al tratar de predecir con otros conjuntos de datos (ver

figura 2.3).



underfitting correcto overfitting

Figura 2.3: Ejemplo de overfitting. Fuente [30]

2.2.3. Meétricas de desempeno

Usualmente para evaluar el desempeno de un modelo de clasificacién, se utiliza la matriz
de confusién, la cual nos muestra graficamente la cantidad de datos que fueron bien y mal
clasificados.

2.2.3.1. Clasificacién binaria

Como ejemplo en la figura 2.4 se presenta un matriz de confusién para una clasificacion
binaria (2 clases):

True Class
Positive Negative

Predicted Class
Positive

Negative

Figura 2.4: Ejemplo de una matriz de confusién. Fuente [31]

En la matriz se pueden distinguir 2 clases: la clase positiva y la clase negativa, junto con
los ejes de clase predicha y clase verdadera. En base a lo anterior se crean 4 conjuntos de
datos:

» True positive (TP): Son los datos que realmente pertenecian a la clase positiva y
fueron bien clasificados como positivos.

» False positive (FP): Son los datos que realmente pertenecian a la clase negativa y
fueron mal detectados como positivos.
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» True negative (TN): Son los datos que realmente pertenecian a la clase negativa y
fueron bien clasificados como negativos.

» False negative (FIN): Son los datos que realmente pertenecian a la clase positiva y
fueron mal detectados como negativos.

A partir de estos conjuntos, se suelen extraer 3 ratios que evalian el desempeno de la
clasificacion:

A Casos bien predichos TP+TN
ccuracy = =
Y Casos totales TP+ FP+ FN+TN
. Clasos positivos bien predichos TP
Sensivity = — =
Casos positivos totales TP+ FN
Speci ficit Casos negativos bien predichos TN
eci ficity = =
b Y Casos negativos totales TN+ FP

La primera métrica nos indica el desempefio del modelo con respecto a las 2 clases que se
estan clasificando, mientras que sensivity mide el desempefio al clasificar la clase positiva y
specificity mide el desempeno al clasificar la clase negativa.

2.2.3.2. Clasificacién no binaria

Debido a que en este trabajo de titulo la mayoria de las clasificaciones son NO binarias
(3 0 més clases), solo se utilizard la métrica accuracy. En este caso, si se usa una matriz de
confusion, los casos bien predichos corresponderan a la suma de la diagonal de la matriz.

Casos bien predichos  Casos bien predichos

Accuracy = =
4 Casos totales Suma diagonal

2.2.4. Escalar los datos

Escalar los datos se refiere a cambiar el rango de las variables que conforman los datos,
para poder compararlas con las otras variables y que los modelo de machine learning puedan
comparar de manera justa las variables que conforman los datos. Ya que, por ejemplo, si
tenemos datos que tienen variables de temperatura en °C y de presion en bar, los modelos
de machine learning ponderaran la diferencia de 1 [°C] igual que la de 1 [bar|, aun cuando la
temperatura esta en un rango de 0 [°C| a 100 [°C] y la presién de 0.5 [bar] a 4 [bar], lo cual
implicaria que la diferencia de 1 [°C] corresponde a una diferencia de 1% de la temperatura
con respecto a los otros datos y la de 1 [bar], a una del 28 %, mucho mas grande que la de la
temperatura. Por esto es necesario escalar los datos respecto a los demas datos, asi se trabaja
con diferencias que son comparables entre variables. Uno de los escalamientos mas comunes
corresponde al de escala minima-maxima, la cual posee la siguiente definicién[12](Siendo X
la variable a escalar):

Xno—escalado - Xmm
Xmam - szn

La cual cambia el rango original de la variable de [X,,in, Xmaz| a [0,1].

Xescalado =

11



2.2.5. Ventanas de tiempo y parametros de tiempo

Ventanas de tiempo y overlap: En los problemas donde se trabaja con datos de series
temporales, es comun que al procesar los datos se alargue el conjunto de entrenamiento
usando overlap. El overlap o superposicién, consiste en que las ventanas de tiempo que se
toman a lo largo del dataset compartan algunos datos con el fin de aumentar las dimensiones
de los conjuntos de datos y asi lograr mejores desempenos de los modelos. Pensemos por
ejemplo en un arreglo de nimeros Xt:

Xt=X1,X2,X3,.... X14.

Si nos quedamos con este arreglo tal como esta, tendriamos un total de 14 datos, sin
embargo si por ejemplo tomasemos ventanas de 8 datos con un overlap de 5 datos ( ver tabla
2.4) y concatenamos estos arreglos, terminariamos con un arreglo de largo 24.

Tabla 2.4: Ejemplo de ventanas de tiempo con overlap

Dato Dato Dato Dato Dato Dato Dato Dato
1 2 3 4 5 6 7 8
Ventana 1 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8
Ventana, 2 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11
Ventana 3 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14

Parametros de tiempo: Otra practica comtn con los datos temporales, es extraer pa-
rametros de tiempo a partir de estos. Los parametros de tiempo usados fueron:

Sea Xt un vector de tiempo de largo n:

Xt=ux1,29,23,...,Tp

Root mean square (RMS)

Valor peak to peak (P2P)

P2P = max(Xt) — min(Xt)

Media(p)

1 n
H= *sz’
i=1

n:

Varianza (o)
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Particularmente en el caso de este trabajo de titulo, se aplicaran los parametros de tiempo
sobre ventanas de igual tiempo, pero distinto largo, ya que los sensores entregan una cantidad
diferente de datos en un mismo tiempo al tener tasas de muestreo diferentes.
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2.3. Dimensionalidad del dataset

En algunas ocasiones, y en particular en el problema que se aborda en este trabajo de
titulo, se dispone de una gran cantidad de features (sensores en nuestro caso) y resulta
conveniente reducir la dimensionalidad del problema con el fin de mejorar el desempeno
del modelo, reducir los tiempo de computacién, o bien con el fin de poder visualizar de
mejor forma los datos [4]

2.3.1. La maldicion de la dimensionalidad

Generalmente el aumentar la cantidad de datos que se disponen trae consigo mejoras en
el desempenio de los modelos, sin embargo, como se ilustra en la figura 2.5 el aumentar la
cantidad de features en un dataset muchas veces es contraproducente para obtener buenos
modelos predictivos. Lo anterior es conocido como “the curse of dimensionality”, o la mal-
dicion de la dimensionalidad y como solucion a esto existen algunos métodos que reducen la
cantidad de features.

Classifier Perfformance

Number of Variables / Features

Figura 2.5: Evolucién del desempefio de un modelo al aumentar la dimen-
sionalidad del dataset. Fuente [32]

2.3.2. Métodos de reduccion de dimensionalidad

Los métodos de reduccion de dimensionalidad consisten en aplicar trasformaciones mate-
maticas a los datos y asi llevarlos a espacios de menor dimension. Algunos de los métodos de
reduccion de dimensionalidad son:

Principal components analysis (PCA)

Kernel principal components analysis (KPCA)

Linear discriminant analysis (LDA)

Locally Linear Embedding (LLE)

Para este trabajo de titulo, solo se utilizard Linear discriminant analysis (LDA)
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2.3.2.1. Linear Discriminant Analysis

Linear Discriminant Analysis (LDA) es una proyeccién lineal con la que se busca encontrar
las direcciones donde se maximice la separacion entre clases y se minimice la dispersion
intraclase, como se nota en la figura 2.6.

LDA:
maximizing the component
axes for class-separation

bad projecl\ory x X

good projection: separates classes well

Figura 2.6: Ejemplo de LDA. Fuente [13]

Los pasos para realizar esta metodologia[13] consisten principalmente en 6:
1. Se toma cada clase del dataset, con sus n-dimensiones (features).

2. Se calcula el vector promedio para cada dimension y clase.

3. Se calculan las matrices de dispersion.

4. Se calculan los vectores y valores propios de las matrices.

5. Se eligen k vectores propios, tal que sus valores propios sean los k mayores, y se ordenan
por sus valores propios de mayor a menor, con estos se forma una matriz W de nxk
dimensiones.

6. Se usa W, para transformar cada dato al espacio de k-dimensiones.

2.3.3. Selecciéon hacia adelante

Seleccién hacia adelante (Forward Selection), es una metodologia de seleccién de variables,
en la cual se empieza con un modelo vacio y se van agregando variable una por una, con tal
de ir mejorando los resultados del modelo[14]. Si se llega a un punto en que en el modelo no
mejora al agregar cualquiera de las variables restantes, estas son descartadas. Este método
garantiza que las dimensiones del dataset final son iguales o menores al original.
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2.4. Modelos a usar

2.4.1. Random Forests

Un arbol de decisiones es un concepto un tanto intuitivo y que se ilustra en la figura 2.7,
en donde se tiene un nodo inicial(raiz) que se enlaza a un nodo de decision, el cual genera
ramificaciones, las cuales pueden llegar a un nodo terminal(hoja) o a otro nodo de decisién,
el cual se vuelve a ramificar, y en el caso de la figura 2.7, cada rama lleva a un nodo terminal.

' N
Root Node
\ v
' )
True Decision Node False
class 1?
| \ J
Leaf Node Decision Node
class 1 class 2?7
True False
Leaf Node Leaf Node
class 2 class 3

Figura 2.7: Ejemplo de un arbol de decisién. Elaboracion propia.

Con tal de crear nodos de decisién precisos, existen distintos algoritmos de decision. Pero
todos funcionan mas o menos de la misma manera, primero se exploran las variables y los
posibles criterios de decision, para luego elegir aquel que posea la mejor métrica de decision.

Las métricas de decision mas usadas, corresponden a[16]:

» Indice Gini, a mayor valor de indice Gini, mejor, esta se calcula como:
Gini = p? + ¢2. Siendo p y q la probabilidad de acierto y falla, respectivamente.

= Ganancia de la informacién, a menor la entropia, mejor, esta se calcula como:
Entropia = —p.logs(p) — q.loga(q). Siendo p y q la probabilidad de acierto y falla,
respectivamente.

Un Random Forest es un conjunto de arboles de decisiéon combinados con empaquetado,
lo cual permite que distintos arboles vean distintas porciones de los datos, logrando que
cada arbol se entrene con distintas muestras de datos para un mismo problema[15], evitando
asi el overfiting y proporcionando mayor flexibilidad, figura 2.8. Con esto, al combinar los
resultados de cada arbol, podemos determinar el resultado del bosque completo por medio
de votacién. Como se ilustra en la figura 2.9.
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Decision Tree Random Forest

Muesta
Aleatoria

Datos de Muesta
Entrenamiento Aleatoria

Muesta
Aleatoria

arbol

Datos Nuevos

Figura 2.9: Esquema de funcionamiento de un Random Forest. Fuente [15]
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2.4.2. K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors(k-vecinos méas cercanos) es un modelo de clasificacion, en la que se
generan clusters(grupos) con los datos de entrenamiento y luego al evaluar un dato nuevo, se
toman en cuenta los k elementos mas cercano, y se escoge su clasificacion segin cual sea la
clase con més elementos en los k vecinos del nuevo dato[17], esto se puede notar en la figura

2.10.

@ = o Iy @ CEED

Category B Category B @ Category B
. ® \
] [ ]

[ New data point ® o New data point ® o New data point
L L *e® 9 o0 9 .
* o . o s assigned to
° ® ® Category 1
Category A } Category A } Category A }

Figura 2.10: Esquema del algoritmo de clasificacion KNN, con k=3. Fuente
[17]

Por defecto, cada k elemento tiene un peso uniforme en la decisiéon de la clasificacién,
pero con tal de mejorar la robustez de las clasificaciones, se suele usar un peso basado en la
distancia, el cual suele ser el inverso distancia[18], asi, si un vecino esta mas cerca que otro,
tiene mayor peso en la decision de la clasificacién que el otro que esta mas lejos.

2.4.3. Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) es un algoritmo de que calcula el hiperplano éptimo que
separa las clases de los datos en el espacio n-dimensional de los datos[19].

A hyperplanein R%2isaline A hyperplanein R3?is a plane

Figura 2.11: Izquierda, hiperplanos dividiendo un espacio bidimensional,
derecha, hiperplano dividiendo un espacio tridimensional. Fuente [19]
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Debido a que pueden existir infinitos hiperplanos que dividen a las clases, se define como
al 6ptimo como aquel que maximice los méargenes o la separacion entre los clusters de datos,
tal como se ve en la figura 2.12.

)(2 ~ o Kg L O
O O

7
D D D Maximum.
\\/margin
O . u oY
X; - Xy

Figura 2.12: Izquierda, posibles hiperplanos, derecha, hiperplano éptimo.
Fuente [19]

Estos mérgenes estan relacionados con lo estrictos que estamos siendo al dividir los datos,
ya que pueden existir datos que pertenezcan a una clase, pero se encuentren mas cercanos a
otra clase. Lo anterior se aplica usando el parametro Cost[21] (C), el cual determina el costo
por traspasar el hiperplano, si este es bajo, los hiperplanos seran mas flexibles en la division
de los datos, por lo que los margenes crecerian, y si es muy alto, el algoritmo intentara
determinar todos los datos de manera correcta, y los margenes tenderian a disminuir.

Ya que un hiperplano es una separacién lineal de las clases, lo cual no es siempre posible
en el espacio dimensional original, se suele aumentar la dimensionalidad, con tal de que en
el espacio de mayor dimensionalidad, sea posible un separacién lineal[20], figura 2.13, luego
estos hiperplanos encontrados en el espacio de dimensiones mayores se proyecta al espacio
original, resultando en una separacién no lineal.
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Figura 2.13: En este caso en la izquierda un hiperplano no es capaz de
dividir los datos en el espacio bidimensional, pero si se agrega una dimension,
derecha, un hiperplano es capaz de separar los datos. Fuente [20]

Este aumento de dimensionalidad, la llevan a cabo los Kernels, los cuales corresponden|20][22]
a una funciéon: K(x) € R”", con x € R", siendo X los elementos con su dimensionalidad ori-
ginal. Los mas usados corresponden a:

» Kernel lineal K(x) =x - x’
= Kernel polinémico K(x,r,d) = (x - x’ +r)?
d: Corresponde al grado del polinomio.

r: Corresponde al valor de la constante 0 del polinomio.
» Gaussian Kernel (RBF) K(x,7) = exp(—7||x — x’|?)

v[21]: Corresponde a la influencia que tiene cada dato del dataset, por lo que si el v de un
dato es alto, los deméas datos deben estar mas cerca para afectar a la decision del
hiperplano.

» Kernel Sigmoide K (x,,r) = tanh(y-x-x’ +7)

~: Corresponde a la influencia que tiene cada dato del dataset, por lo que si el v de un
dato es alto, los deméas datos deben estar mas cerca para afectar a la decision del
hiperplano.

r: Corresponde al valor de desfase de la tangente hiperbdlica.
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SVC with linear kernel SVC with sigmoid kernel

Test accuracy: 0.93

Test accuracy: 0.81

(3] ™
= =
g 2
2 H
£ £
& &
Principal compenent 1 Principal component 1
SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Test accuracy: 0.98

Test accuracy: 1.00

Principal component 2

Principal component 2

Principal component 1 Principal component 1

Figura 2.14: Hiperplano computado usando un Kernel Gausiano. Fuente [35]

2.4.4. Redes neuronales

El otro tipo de algoritmos que se usaran en el trabajo de titulo seran las redes neuronales,
las cuales funcionan optimizando una funciéon de pérdida que toma el resultado de la red
neuronal y el esperado, por esto, este tipo de algoritmos son conocidos como aproximadores
no lineales de funciones. Y son capaces de segmentar datos en distribuciones complejas, un
ejemplo se ve en la figura 2.15.
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-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
X1

Figura 2.15: Resultados de una red neuronal. Fuente [25]
Las redes neuronales son, tal como lo indica su nombre, arquitecturas basadas en unidades
llamadas neuronas artificiales. El concepto de la neurona se puede ver en la figura 2.16, a la

cual ingresan varios inputs que se ponderan por su peso correspondiente, donde el output es
un funcién de activacion aplicada a la suma de los inputs ponderados.

Bias

Activation
function

Output

Figura 2.16: Esquema de una neurona artificial. Fuente [36]

Luego una red neuronal, se puede dividir en capas, en donde en cada capa hay una cantidad
definida de neuronas, y segin su orden dentro de esta red, las capas reciben el nombre[25]
de:

= Capa de entrada: Siendo esta la primera, corresponde a las features de un dato del
dataset, entonces si se tienen k features por datos, se tiene que esta capa tendria k
dimensiones.

» Capa oculta: Son las capas que siguen a las de entrada, y estan conformadas por N;
neuronas, siendo /N; un hiperparametro, en estas cada neurona tiene sus propios pesos
y bias, y funcién de activacién, otro hiperparametro, generando un output por cada
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neurona, siendo el resultado de esta capa un vector con cada output de las neuronas y
por ende de dimension N;.

= Capa de salida: Corresponde a la ultima capa, la cual toma el output de la ultima capa
oculta y genera el resultado final de la red neuronal, usando nuevamente neuronas, las
dimensiones de esta capa corresponden con las dimensiones del resultado que se busca.
Por ejemplo, si se esta clasificando a n clases distintas de datos, esta capa tendra n
neuronas, una por cada clase.

En la figura 2.17, se puede ver una red neuronal con una capa de entrada de 3 features,
los cuales pasan a la primera capa oculta de 4 neuronas, en donde cada neurona toma los
datos de entrada y genera un output, luego estos cuatro output son los datos que pasan a
la siguiente capa oculta, la cual posee 4 neuronas también, las cuales al igual que con la
primera capa oculta, toman los datos y generan un output cada una, para finalmente pasar
estos cuatro outputs a la capa de salida, en la cual se encuentra solo una neurona, la cual
genera la prediccion o regresion que se busca.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 2.17: Esquema de una red neuronal. Fuente [37]

2.4.4.1. Hiperparametros

Para una red neuronal densa, los hiperpardmetros|23|[24] son:

= NV;, numero de neuronas en la capa oculta i.

» Funcién de activacién, son aquellas que transforman el resultado de la neurona a un
rango de valores definidos, generando el output de la neurona, tal como se ve en la figura
2.16. Algunas funciones de activacién[26] se pueden ver en la figura 2.18 y se describen
a continuacion:

« ReLU (Rectified Linear Unit):
f(u) = maxz(0,u) en donde f: R — R7.

o Sigmoid:
f(u) = m en donde f: R — [0, 1]
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o Tanh:
f(u) = tanh(u) en donde f: R — [—1,1]

RelLU Sigmoid Tanh
44 1.0 1.0 1
0.8 A
3 1 0.5
0.6
2 1 0.0
0.4
11 —0.5 1
0.2 |
01 0.0 4 -1.0 1
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figura 2.18: Funciones de activacién. Elaboracién propia

» Optimizador corresponde al algoritmo de actualizacion de los pesos y bias, y es el que
permite entrenar las redes neuronales. La eleccién de un optimizador u otro, trae consigo
la elecciéon de hiperparametros propios de cada optimizador. Pero un hiperparametro
comun entre ellos corresponde:

o Learning Rate, el cual corresponde a que tanta influencia tiene cada actualizacion.
De este modo si este valor es muy grande, la siguiente actualizacion de los pesos, los
terminara modificando mucho, lo cual puede evitar que el modelo converja. Algunos
optimizadores, van modificando este valor a medida que van entrenando con tal de
converger mas rapido.

= «, corresponde al factor de regulacién el cual afecta a la funcién de perdida, ya que este
factor determina que tan penalizante es la complejidad de los pesos para el calculo de
la pérdida. Entre mas grande, mas grande es la penalizacion.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se detallan los procedimientos y decisiones tomadas a lo largo de la
semanas de trabajo para llegar a los resultados finales. Los pasos a seguir se pueden dividir
en 4 grandes etapas:

1. Recopilacién de antecedentes y exploracion del dataset.
2. Preprocesamiento de los datos.

3. Seleccion de features y de hiperpardametros.

4. Analisis de resultados.

Todos los c6digos generados para cumplir las tareas descritas a continuacion fueron escritos
en el lenguaje de programacion python, usando principalmente las librerias numpy, pandas,
matplotlib y scikit-learn. La computacion de los codigos se llevo a cabo principalmente en
un computador propiedad del estudiante, aunque en ciertas ocasiones también se utiliz6 el
servicio de cloud computing google collab. También se uso el sistema de control de versiones
GitHub! para, valga la redundancia, mantener un control de las versiones del cédigo y también
tener respaldo de los codigos.

3.1. Recopilaciéon de antecedentes y exploraciéon del da-
taset

Durante las primeras semanas de trabajo, se procedié a resolver dudas respecto al estu-
dio donde se gener6 el dataset, junto consultar trabajos relacionados a este para entender
mejor el contexto del problema. Con un buen entendimiento del problema a resolver se pro-
cedid a la exploracién del dataset para entender mejor el camino a seguir en la etapa del
preprocesamiento.

En primer lugar se descargé el archivo data.zip desde el siguiente link: https://archive.
ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00447/. Al descomprimir el archivo descargado,

1 Para ver el GitHub utilizado en el trabajo de titulo visitar: https://github.com/IgnacioHC/Trabajo  de
titulo
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se encontraron 20 archivos en formato .txt, 2 archivos nombrados description.txt y docu-
ment.txt que contenian informacion del dataset, 1 archivo de nombre profile.txt que contenia
las etiquetas de los datos y 17 archivos correspondientes a los datos medidos por cada sensor
con nombre SENSOR.txt, donde SENSOR es el nombre de cada sensor especificado en la
tabla 2.3.

Al cargar en el editor de coédigo los archivos correspondientes a los sensores, y a las
etiquetas, resultaron arreglos con las siguientes dimensiones:

Tabla 3.1: Dimensiones de los archivos cargados.

Nombre archivo | Dimensiones del arreglo
profile.txt (2205, 5)
TS1.txt (2205, 60)
TS2.txt (2205, 60)
TS3.txt (2205, 60)
TS4.txt (2205, 60)
VS1.txt (2205, 60)
CE.txt (2205, 60)
CP.txt (2205, 60)
SE.txt (2205, 60)
FS1.txt (2205, 600)
FS2.txt (2205, 600)
PS1.txt (2205, 6000)
PS2.txt (2205, 6000)
PS3.txt (2205, 6000)
PS4.txt (2205, 6000)
PS5.txt (2205, 6000)
PS6.txt (2205, 6000)
EPS1.txt (2205, 6000)

Con respecto a los archivos correspondientes a los sensores , las dimensiones corresponden
a (ciclos, datos por ciclo), donde los valores coinciden con lo esperado segun las tasas de
muestreo de la tabla 2.3. En cuanto al archivo profile.txt, sus dimensiones corresponden a
(ciclos, clasificacién), donde clasificacion corresponde a las 5 clasificaciones de estados de
salud descritas en la tabla 2.2. Es importante mencionar que en base a esto notamos que
el estado de salud o la clase de cada componente es constante a lo largo de cada
ciclo de proceso, y esta solo cambia al variar las condiciones de cada ciclo. También cabe
destacar que los 60, 600 o 6000 datos que entregue cada sensor por 1 ciclo de operacion,
corresponden simultdaneamente a 1 clase por cada una de las 5 clasificaciones, es decir a un
ciclo de cada sensor le corresponden 5 etiquetas distintas.

El siguiente paso fue poder visualizar los datos sin procesar para poder tener una mejor

idea del comportamiento de estos. Debido a que el dataset contiene datos de repeticiones de
un mismo ciclo, pero en diferentes condiciones, se decidié visualizar los comportamientos de
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las distintas variables de proceso a lo largo de 1 ciclo. Para lograr lo anterior se llevaron
a cabo los siguientes pasos:

1. Se elige 1 clasificacién (vélvula, enfriador, etc.).

2. A partir de esta clasificacion, por cada estado de salud (o clase) que le corresponda, se
selecciona de forma aleatoria 1 ciclo correspondiente a dicha clase (usando las etiquetas
de los datos).

3. Se seleccionan los datos correspondientes a los 17 sensores o un subconjunto de ellos.

4. Para cada sensor en el conjunto escogido, se selecciona los datos de los ciclos correspon-
dientes a los indices obtenidos anteriormente.

5. Se crea una figura con un grafico por cada sensor escogido, donde cada grafico presenta
N curvas a lo largo de los 60 segundos de duracién de un ciclo, con N igual a la cantidad
de clases distintas que tenga el componente elegido.

Por ejemplo, se desea revisar el comportamiento de los sensores de temperatura al intentar
identificar los estados de salud del estado del enfriador, para lo cual selecciono lo siguiente:

» Sensores: TS1, TS2, TS3, TS4.
» Clasificacién: Estado del enfriador.

Con esto, la funcién programada buscarda un indice de forma aleatoria para cada clase
resultando:

= Cerca de la falla total: indice clase 1.

= Eficiencia reducida: indice clase 2.

= Eficiencia total: indice clase 3.

Y finalmente se crea una figura que contendra 4 gréaficos (uno para cada sensor) y 3 curvas

por cada grafico correspondientes a las 3 clases del estado del enfriador.

Con los graficos descritos anteriormente se pudo revisar el comportamiento de las diferentes
variables de proceso y como estas se comportaban en funcién de los diferentes estados de salud
de los componentes y el sistema.

3.2. Preprocesamiento de los datos

En esta etapa se detallan los procedimientos seguidos para preparar los datos antes de ser
usados con los modelos de ML, desde que se cargan los datos hasta obtener los conjuntos de
entrenamiento y testeo. El primer cambio aplicado a los datos originales fue separar el arreglo
con las etiquetas a 5 arreglos de dimensién (2205,) correspondientes a las 5 clasificaciones,
para después realizar los procesos que se explican a continuacién:

27



3.2.1. Separacién en conjuntos de entrenamiento y testeo

Para entrenar un modelo de ML y luego evaluar su desempeno, es necesario separar los
datos y las etiquetas en conjunto de entrenamiento y conjunto testeo. En el caso de este tra-
bajo de titulo, y como es usual al trabajar con modelos de ML, se separaron los datos usando
la funcién de la libreria scikit-learn train_ test_ split[5]. Esta funcién toma una determinada
proporcion de datos de entrenamiento para dividir los conjuntos tomando datos y etiquetas
de forma aleatoria y finalmente reordenarlos. La separacién de los datos se llevo a cabo por
sensor, vy los parametros usados fueron los siguientes:

Tabla 3.2: Pardmetros usados para la funcién train_ test_ split

Nombre parametro Parametro Tipo de dato

X datos sensor array (2205, 60*tasa de muestreo)
y etiquetas clasificacién | array (2205,)

train_size 0.7 float

random state 19 int

El parametro train_ size le entrega al modelo la proporcién del conjunto de entrenamiento
(70 % en este caso) con respecto al total de datos y el pardmetro random_ state genera la
combinacion de datos que seran tomados pseudo aleatoriamente para que esta sea repetible.
Un aspecto importante a tener en consideracion es la decision de dividir los datos en conjuntos
de entrenamiento y testeo antes de aplicar los parametros de tiempo, lo que se hizo para evitar
que datos de parametros de tiempo extraidos de un mismo ciclo vayan a parar a ambos
conjuntos de datos (entrenamiento y testeo), o dicho mas simple, evitar que los modelos se
entrenen con datos que luego evaluaran su desempeno.

3.2.2. Obtencién de parametros de tiempo

Como ya se ha adelantado, a partir de los datos sin procesar se extrajeron parametros
de tiempo sobre ventanas de igual duraciéon en tiempo, pero diferente cantidad de datos
segun las tasas de muestreo de cada sensor. Los parametros de tiempo usados fueron: RMS,
media, valor peak to peak y varianza , cuyas formulas matematicas fueron detalladas en
el capitulo de antecedentes. Con el fin de estudiar el efecto en el desempeiio de los modelos, se
probaron distintas combinaciones de largo de ventana y overlap sobre las cuales se aplicaron
los parametros de tiempo. En la tabla 3.3 se detallan estas combinaciones de largo de ventanas
y largos de overlap, junto con la cantidad de datos que se generan al aplicar un parametro
de tiempo sobre la ventana de tiempo segun la siguiente ecuacion:

D L . l o L l
Datos por ciclo = ParteEntera ( uracron cicto argo over ap)

Largo ventana — Largo overlap

28



= Datos por ciclo : Cantidad de valores de un parametro de tiempo que se extraen por
ciclo

» Duracioén ciclo = 60 segundos : Duracién total del ciclo de operacion.

» Largo ventana [segundos| : Largo de la ventana de tiempo sobre la cual se aplica el
pardmetro de tiempo.

» Largo overlap [segundos]| : Largo de tiempo que comparten las ventanas de un mismo

ciclo.

Tabla 3.3: Combinaciones de largos de ventana y overlap usados para gene-
rar los conjuntos de entrenamiento y testeo.

Largo ventana | Largo overlap Datos por ciclo extraidos por
[segundos| [segundos] el parametro de tiempo
60 0 1
30 0 2
20 0 3
22 10 4
20 10 5
18 10 6
15 8 7

3.2.3. Escalamiento de los datos

Otra etapa necesaria dentro del preprocesamiento es escalar los datos como se explico en el
capitulo de antecedentes, para esto se usé la funcién de scikit-learn MinMaxScaler[6], usando
los parametros por defecto, es decir se escalaron los datos entro 0 y 1. Este proceso se llevo
a cabo para los datos de cada sensor y ademaés, se cerciord de que el scaler se entrenara con
todos los datos de cada sensor.

3.2.4. Cambio en las dimensiones de las etiquetas

Una vez que se realiza el proceso de extraer parametros de tiempo, los datos de todos
los sensores pasan a tener dimensiones de (2205, datos extraidos por ciclo) mientras que las
dimensiones de los 5 arreglos de las etiquetas se mantuvieron en (2205,), por lo cual fue
necesario crear una funcién que redimensionara las etiquetas a (2205, datos extraidos por
ciclo) para hacerlas compatibles con los datos de los sensores.

3.3. Selecciéon de features y de hiperparametros

3.3.1. Seleccion de features

Como se explicé anteriormente, usar todos o una gran cantidad de features (sensores en
este caso) muy probablemente reducird el desempefio de los modelos, por lo cual se usé el
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método de selecciéon hacia adelante para determinar los mejores subconjuntos de sensores
a usar en cada caso. Este proceso de seleccion fue bastante extenso, ya que para cada modelo
escogido, era necesario entrenar varios subconjuntos de sensores, durante varias iteraciones
para escoger al mejor subconjunto tal como se explico en el subcapitulo 2.3.3.

En la tabla 3.4 se ven los 18 modelos diferentes usados para realizar la seleccion, los
cuales se probaron usando datos provenientes de los 4 parametros de tiempo, para cada
uno de los 7 largos de ventana y para cada una de las 5 clasificaciones, resultando un total
de 5*7*4*18 = 2520 combinaciones distintas de clasificacién - pardmetro de tiempo - largo
de ventana - modelo. Una vez terminadas las iteraciones de la seleccion hacia adelante, el
accuracy obtenido por la combinacién, junto con el conjunto de sensores seleccionados se
guardaron en archivos .csv y .json respectivamente para su posterior uso. Inicialmente todos
los modelos se probaron variando solo 1 parametro dejando los deméas por defecto, salvo por
el MLPClassifier, cuyos parametros se especifican en la tabla 3.5

NOTA: Los modelos MLPClassifier corresponden a los modelos basados en redes neuro-
nales.

Tabla 3.4: Modelos usados para realizar la seleccién de sensores.

Nombre modelo Parametro usado

n_estimators = 40
n_estimators = 60
RandomForestClassifier[7] n_ estimators = 80
n_estimators = 100
n_estimators = 120
n_neighbors = 1
n_ neighbors = 2
n_ neighbors = 3
n_neighbors = 4
n_ neighbors = 5
n_neighbors = 6
kernel = "rbf’
SVCI9] kernel = ’linear’
kernel = "sigmoid’

KNeighborsClassifier[§]

LinearDiscriminantAnalysis[10] | n components = 1

activation = tanh’
MLPClassifier[11] activation = 'relu’
activation = ’logistic’
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Tabla 3.5: Parametros usados en la seleccién de sensores para los modelos

MLPC Classifier.
Nombre parametro Parametro
hidden_ layer_sizes | (20, 20, 20, 20, 20)
learning_ rate ‘constant’
early stopping True
max__iter 1200

3.3.2. Selecciéon de parametros

Finalmente, se utilizaron los conjuntos de sensores con mejor desempeno asociados a las
distintas combinaciones para variar algunos parametros de los modelos. Particularmente para
el modelo correspondiente a LDA no se realiz6 una variacion de sus parametros, guardando
solo los resultados de la seleccion de features.

Random Forest: Para los modelos RF se prob6 su desempeno al cambiar su criterio de
gini a entropia de la informacion.

K Nearest NeighborsPara los modelos KNN se vario el peso de los vecinos, pasando de
un peso uniforme a un peso basado en la distancia.

Support Vector Classifier: En el caso de los modelos SVC, se busco el mejor kernel
y la mejor cantidad de datos por ciclos para ser fijados en los modelos y luego variar los
parametros “C” y “gamma”, tomando los siguientes valores:

= gamma = 10,100, 200, 500, 1000, 1500, 2000 y 3000
= O = 10,102, 10%,10%,10%, 10 y 107

Multi Layer Perceptron Classifier: El caso del MLPClassifier fue bastante similar
al SVC, ya que se estudio en primer lugar el accuracy para diferentes largos de ventana y
para diferentes funciones de activacién, para luego tomar las mejores combinaciones por cada
clasificacion y variar el learning rate y el alpha como sigue:

= alpha = 0.0001,0.001,0.01 y 0.1
s [earningrate = 0.0001,0.001,0.01 y 0.1
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3.4. Analisis de resultados

El dltimo gran paso realizado durante el trabajo de titulo, consisti6 en determinar la
mejor forma de representar graficamente los resultados obtenidos junto con los criterios para
comparar los diferentes desempenos obtenidos. Los criterios que se usaron finalmente para
analizar, son descritos a continuacion y tienen relacién con estudiar el cambio en el desempeno
de los diferentes modelos al variar las combinaciones descritas en la subseccién 3.3.1. Se
destaca nuevamente que para medir el desempeno de los diferentes modelos, solo se usé el
accuracy, por lo cual los analisis descritos a continuacion se enfocan en estudio de la variacion
de dicha métrica.

1. Efecto del largo de las ventanas de tiempo: Este efecto se estudié en los resultados
finales del modelo, donde se grafic la evolucion del accuracy en funcién del largo de
ventana y del parametro principal de cada modelo.

2. Diferencias entre parametros de tiempo: En cuanto a los parametros de tiempo,
en primer lugar, se graficaron los resultados obtenidos a partir de gran parte de los
sensores, usando las diferentes ventanas de tiempo descritas en la tabla 3.3, con el fin
de notar diferencias entre los sensores y entre los largos de ventana, y asi tener una
idea a priori de los resultados a futuro. Finalmente, en los figuras de los resultados de
todos los modelos, los resultados se dividieron en diferentes graficos correspondientes a
los diferentes parametros de tiempo

3. Efecto del cambio de los parametros de los modelos: Se estudié la evolucién
del desempeiio de cada modelo a medida que se iban variando los parametros descritos
en la tabla 3.4. Para todos los modelos se analiza inicialmente el cambio del accuracy
en funcién de un pardmetro principal, y para los casos del SVM y MLP se analizan
adicionalmente los cambios al variar otros 2 parametros.

4. Diferencias entre los sensores: Para los diferentes tipos de sensores mencionados
en la tabla 2.3, se analizaron los gréaficos con la data raw descritos en la seccién 3.1,
buscando a simple vista para tener una idea a priori acerca de qué variables de operaciéon
y qué clasificaciones entregarian los mejores resultados. Tras el preprocesamiento cada
combinaciéon de modelo - ventana-parametro de tiempo - clasificacién eligié un set de
sensores diferente en la seleccion hacia adelante, lo que no permitié poder analizar el
accuracy obtenido usando diferentes combinaciones de sensores.

5. Resultados generales: Finalmente se compararon los resultados obtenidos por el es-
tudiante con los resultados obtenidos por el estudio original. Se compararon las mejores
desempenos por clasificaciéon y por modelo.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se muestran de forma grafica los resultados obtenidos por las diferentes
combinaciones de modelos, sensores, parametros de tiempo, ventanas de tiempo e hiperpa-
rametros de los modelos.

Se debe tener en cuenta que debido a la gran cantidad de combinaciones distintas NO es
posible presentar todos los resultados obtenidos, sin embargo, se seleccionaron cuidado-
samente las figuras para entregar la mayor cantidad de informacién posible. Para consultar
los graficos de mas las combinaciones descritas en la metodologia, revisar el anexo A.

También es importante recordar para los subcapitulos 4.1 y 4.2 que los datos de un sensor
ya sea T'S1, PS6, FS2, o cualquier otro, presentan simultaneamente 5 estados de salud dis-
tintos, por lo cual para un mismo sensor variando la clasificaciéon o el parametro de tiempo,
es probable encontrar comportamientos muy similares.

4.1. Graficos de los datos sin procesar

Los primeros resultados a mostrar, son los graficos de las variables de operacion capta-
das por los diferentes sensores sin ningun tipo de preprocesamiento. Como se detall6 en el
capitulo de metodologia, en cada figura se usan datos provenientes de alguna de las clasifica-
ciones (componentes o sistema), donde cada gréafico representa los valores obtenidos por un
determinado sensor a lo largo de los 60 segundos de operacion de 1 ciclo. En cuanto a las
diferentes curvas que se aprecian en cada grafico, estas corresponden a las clases o estados
de salud que puede presentar cada componente que estd siendo monitoreado. Cabe destacar
que cada curva representa solo 1 ciclo de operacion elegido aleatoriamente de un total de
2205 ciclos medidos. Particularmente para este tipo de graficos, al ser obtenidos de forma
aleatoria, se decidi6 obtener 5 iteraciones de cada uno y mostrar en este capitulo las figuras
mas representativas.

4.1.1. Graficos de la temperatura

Los sensores de temperatura (TS1, TS2, TS3 y TS4), representados en las figuras 4.1
a 4.7 entregan valores en [°C], fueron muestreados a 1[Hz] y segin el layout del sistema
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hidraulico (ver figura 1.1), los dos primeros se encuentran en el sistema primario, mientras
que los dos segundos en el sistema secundario. Sin importar el tipo de clasificacion, estos
sensores demuestran ser sumamente ttiles para obtener datos que sirvan para el monitoreo
del sistema de condicion, ya que sin ningiin tipo de procesamiento se puede ver como las curvas
de cada clase se encuentran muy bien separadas. También se destaca que independiente de
las ubicaciones tan distintas que presenta cada sensor en el sistema hidraulico, a simple vista
no se notan grandes diferencias en el comportamiento de ninguno de ellos.
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Figura 4.1: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado enfriador.

Con respecto a los gréficos del enfriador (figura 4.1), notamos que a simple vista parecen
ser los que mayor diferencia presentan entre los valores que toma la temperatura para las
diferentes clases. Se espera que los modelos que usen los datos de sensores de temperatura
para predecir el estado de salud del enfriador presenten los mejores desempenos.

Para el caso de la valvula, se obtuvieron resultados bastante distintos a lo largo de las
5 iteraciones. Se tiene por ejemplo el caso de los graficos obtenidos en la iteracién 4 (figura
4.2) donde se distingue muy bien las diferencia entre las curvas, y por otra parte la iteracion
2 (figura 4.3), donde se solapan 2 curvas por un lado y 2 por otro. A priori no podemos decir
que la clasificacion de la valvula tendra un buen o un mal desempeno usando estos sensores,

pero si podemos suponer que su accuracy sera menor que para la clasificacion del estado del
enfriador.
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Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura 4.2: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién
4.
Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura 4.3: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

temperatura, separando seguin las clases del estado de la valvula, iteracién
2.

Para el caso de la bomba se obtuvieron graficos bastante buenos, donde en general se
distinguian bien las curvas de estados de salud. En la figura 4.4 se puede ver como las figuras
presentan una separacion muy buena, similar a la presentada en los graficos del estado del
enfriador. Si bien en la mayoria de los casos las curvas de la valvula se separan bien, también
hay casos donde estas curvas se juntan bastante como se puede apreciar en la figura 4.5
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura 4.4: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases de la fuga en la bomba.
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Figura 4.5: Comparacion entre las curvas de los estados “sin fuga” y “fuga
leve” en distintas iteraciones.

El caso del acumulador es similar al de la valvula, si bien es posible distinguir las curvas
de sus estados de salud (ver figura 4.6), estas tienden a juntarse, lo cual probablemente
entregue desempenios mas bajos en comparacion al enfriador o la bomba.
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Datos sin procesar de estado del acumulador

—— Presién aptima —— Presion severamente reducida
Presién ligeramente reducida  —— Cerca de |la falla total
G Sensor de temperatura 1 G Sensor de temperatura 2
5 h
— 2. /04
e T
5 301 =]
= =
5 5]
a 40 o
E I_ T T I_ - T — T T E T T T T T — T _I
(] a
= o 10 20 30 40 50 B0 F o 10 20 30 40 50 &80
Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]
G Sensor de temperatura 3 w] Sensor de temperatura 4
& B0 h
m m 20
s I
2 50 2
o & 40+
@ @
(=N =1
E 4'0- T T T T T T T E T T T T T — T T
T a
= 0 10 20 30 40 50 B0 F 0 10 20 30 40 50 80
Tiempe [segundos] Tiempo [segundos]

Figura 4.6: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado del acumulador.

Finalmente, para el caso de la estabilidad del sistema, como se puede apreciar en la
figura 4.7, sus curvas se distinguen a simple vista, siendo uno de los mejores casos junto con
la clasificacién del estado del enfriador.

Datos sin procesar de estabilidad del sistema
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Figura 4.7: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segin las clases del estado del acumulador.

4.1.2. Graficos de Flujo

Los sensores FS1 y FS2, usaron una tasa de muestreo de 10[H z], y midieron el flujo en
[L/min)]. El sensor FS1 se ubica en el sistema primario, mientras que el sensor de flujo FS2 se
ubica en el sistema secundario. De forma general, con respecto a las figuras 4.8 a 4.11 podemos
decir que para el caso de FS1, no se distingue a simple vista las diferencias entre clases por
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lo cual queda como candidato para ser descartado mas adelante o bien de ser utilizado, es
probable que los modelos le otorguen poco peso. Para los curvas correspondientes al sensor
FS2, la situacién es un poco mejor, ya que en ciertos ciclos es posible distinguir algunos
comportamientos de las diferentes clases, sin embargo es notoria la diferencia con respecto a
las curvas obtenidas de los sensores de temperatura.

Al observar la figura 4.8 con clases correspondientes al enfriador, se puede notar que en
el grafico correspondiente a FS1 las clases no se distinguen mucho entre si, sin embargo hay
una leve mejora en un tramo donde al menos se distingue la curva correspondiente a la clase
“cerca de la falla total”. Para el grafico del sensor FS2, podemos decir que a priori es el que
mejor separa los tres estados de salud del enfriador.
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Figura 4.8: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
flujo, separando segun las clases del estado del enfriador.

Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura 4.9: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
flujo, separando segun las clases del estado de la valvula.
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En la figura 4.9 que representa los estados de salud de la valvula, las curvas obtenidas a
partir del sensor FS1 son practicamente indistinguibles entre si, salvo por un tramo donde
se separa el estado “retraso severo del switch”. Para el grafico del sensor FS2, se puede ver
que que se distinguen bien las clases, sin embargo, esto no fue algo habitual a lo largo de las

iteraciones.

Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura 4.10: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
flujo, separando segun las clases de la fuga en la bomba.

Con respecto a la figura 4.10 correspondiente a la fuga en la bomba, se puede ver nueva-
mente que para el sensor FS1 no es posible distinguir entre los diferentes estados de salud.
Para el sensor FS2 notamos que 2 curvas se acercan bastante y otra se aleja, lo que podria

inducir a “confundir” al modelo.
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Figura 4.11: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
flujo, separando segun las clases del estado del acumulador.
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Continuando con los gréficos de los sensores de flujo, se tiene la figura 4.11 con la informa-
cién correspondiente al estado del acumulador. Al igual que en el caso anterior, en el grafico
correspondiente al FS1 no es posible distinguir ninguna clase a simple vista, sin embargo,
para el caso del sensor F'S2 se pueden distinguir muy bien las clases.
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Figura 4.12: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema.

Con respecto a la figura 4.12, nuevamente el sensor FS1 presenta malos resultados, sin
embargo, contrario a la mayoria de los graficos anteriores, aqui el sensor FS2 entregd datos
de estados de salud que estan sumamente solapados.

4.1.3. Graficos de Presion

Los graficos de presiéon fueron creados a partir de los datos obtenidos mediante los sensores
PS1, PS2, PS3, PS4, PS5 y PS6, estos usaron una tasa de muestreo de 100[H z] y midieron
la presién en [bar|. Los sensores PS1, PS2 y PS3 se encuentran en el sistema primario y
por su parte los sensores PS4, PS5 y PS6 en el sistema secundario. Para el caso de los
graficos realizados a partir de los datos obtenidos de los sensores de presion (figura 4.13 a
4.18) podemos podemos decir que en general respecto a los graficos anteriores, estos entregan
resultados mas variados de acuerdo a las diferentes clasificaciones y de acuerdo a los mismo

sensores.

Para la figura 4.13 con los estados de salud del enfriador, tenemos que en los sensores
PS5 y PS6, nos permiten distinguir muy bien entre clases, el PS1 y el PS4 permiten distinguir
un poco pero no de gran forma, y de los sensores PS2 y PS3 practicamente es imposible saber
a simple vista a que clase pertenece cada curva.
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Datos sin procesar de estado del enfriador
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Figura 4.13: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases del estado del enfriador.

Para el caso de la valvula, se presentan comportamientos un tanto distintos (ver figura
4.14), aqui la mayoria de los sensores consiguen separar al menos las clases “retraso severo del
switch” y “cerca de la falla total”, sin embargo, salvo por el sensor PS4, las clases mencionadas
se sobreponen a las otras 2 clases. En la figura 4.15, también correspondiente a la valvula, se
puede ver como nuevamente todos los sensores consiguen separar en cierto grado las diferentes
clases, pero se repite la sobreposicion entre clases.
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Figura 4.14: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracién 2.
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Datos sin procesar de estado de la valvula

—— Comportamiento dptimo del switch ~ —— Retraso severo del switch
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Figura 4.15: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracién 5.

Para la bomba, cuyos graficos se encuentran en la figura 4.16, se tienen los mejores resul-
tados entre todos los sensores. A diferencia de las clasificaciones anteriores, en este caso es
posible distinguir muy facilmente las curvas en los sensores PS5 y PS6, en los sensores PS1 y
PS3, también es posible pero en menor medida y en los sensores PS2 y PS4 solo se distinguen
2 clases, mientras que la 3ra se solapa a alguna de las primeras.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura 4.16: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

presion, separando segin las clases del estado de la fuga en la bomba.

En cuanto al estado del acumulador (figura 4.17), vemos nuevamente que los sensores
PS5 y PS6 consiguen distinguir muy bien entre clases. Por su parte los sensores PS1, PS4
también entregan algin grado de separacion entre clases, mientras que en los graficos de los
sensores PS3 y PS2 las clases son casi indistinguibles.
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Datos sin procesar de estado del acumulador

—— Presién aptima
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Figura 4.17: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases del estado del acumulador.

Finalizando con los gréficos de presion, tenemos la estabilidad del sistema disponibles
en la figura 4.18. Se repiten una vez mas los comportamientos vistos anteriormente: grafi-
cos PSH y PS6 permiten distinguir muy bien entre clases, mientras que los demas sensores
entregan un grado de separacion pero en menor medida.
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Datos sin procesar de estabilidad del sistema

—— Sistema estable
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Figura 4.18: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases de la estabilidad del sistema.
’ .
4.1.4. Graficos de otras variables

Finalmente nos resta analizar un conjunto de sensores que midieron 5 variables distintas y
fueron muestreados a diferentes tasas segun la tabla 2.3. Debido a que se trata de diferentes
variables, entre las curvas de los sensores no se presenta una gran similitud, pero podemos ver
que por ejemplo el sensor CP (potencia del enfriador) distingue en general bastante bien las
clases mientras que los sensores VS1, SE (factor de eficiencia) y EPS1 (potencia del motor)
muestran curvas que se solapan o se acercan mucho.
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Datos sin procesar de estado del enfriador

—— Cerca de la falla total Eficiencia reducida —— Eficiencia total
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Figura 4.19: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por sensores de
diferentes variables, separando segun las clases del estado del enfriador.

Comenzando con el estado del enfriador (figura 4.19), vemos que en todos los sensores

salvo en el factor de eficiencia, es posible distinguir las diferentes clases en mayor o menor
grado.
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Datos sin procesar de estado de la valvula

—— Comportamiento dptimo del switch —— Retraso severo del switch
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Figura 4.20: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por sensores de

diferentes variables, separando segun las clases del estado de la valvula.

Al observar los graficos de la valvula (figura 4.20) vemos que las clases se encuentran
muy solapadas, y que solo los graficos de potencia y eficiencia del enfriador es posible notara
alguna diferencias.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura 4.21: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por sensores de
diferentes variables, separando segun las clases de la fuga en la bomba.

Para la bomba (figura 4.21) vemos una situaciéon mas parecida e incluso un poco mejor
que en el caso del enfriador, ya que se distinguen muy bien la clases en todos los sensores.
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Datos sin procesar de estado del acumulador

—— Presién aptima
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Figura 4.22: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por sensores de
diferentes variables, separando segun las clases del estado del acumulador.

En cuanto al acumulador, este presenta unas curvas un poco mas indistinguibles y pare-
cidas al caso de la valvula, aunque en los sensores de potencia y efciencia del enfriador si es

posible distinguir bien las clases y menor medida en el sensor de potencia del motor.
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Datos sin procesar de estabilidad del sistema

—— Sistema estable
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Figura 4.23: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por sensores de
diferentes variables, separando segtn las clases de la estabilidad del sistema.

Para la estabilidad del sistema (figura 4.23) tenemos que nuevamente un buen caso
donde todos los sensores en mayor o menor medida separan los diferentes estados de salud

correspondientes a esta clasificacion.
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4.2. Graficos de los parametros de tiempo

A continuacién se presentan figuras con los parametros de tiempo escogidos para las
diferentes clasificaciones de estados de salud, variando ademas los largos de ventanas sobre
los cuales fueron extraidos estos parametros. Estas figuras muestran graficos de dispersién,
donde el “eje Y” representa el respectivo valor del parametro de tiempo y el “eje X” representa
simplemente el indice que toma cada dato al ser separado en arreglos correspondientes a
cada clase. Para mostrar estos valores, se escogieron 6 sensores que se consideraron como el
conjunto mas representativo, sin embargo para ver los graficos con una mayor cantidad de
sensores se puede consultar el anexo A.2. El propésito de analizar estas figuras, no es
revisar sensor a sensor los cambios como en el subcapitulo anterior, sino que ver de forma
general como cambia el comportamiento de los parametros de tiempo.

4.2.1. Diferencias entre los parametros de tiempo

Para comenzar revisamos las figuras 4.24 a 4.31, donde las 4 primeras representan los
parametros de tiempo para la clasificacion del estado del enfriador y las 4 tltimas representan
los parametros de tiempo para el estado de la valvula, donde en los 8 casos se usaron ventanas
de tiempo de 60 segundos, es decir, se extrajo solo 1 dato por ciclo.

RMS para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 4.24: Graficos del RMS obtenido segin las clases del estado del en-
friador.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 4.25: Graficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del enfriador.
Media para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 4.26: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado del

enfriador.
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Varianza

Varianza

RMS

Varianza para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 4.27: Graficos de la varianza obtenida segin las clases del estado del
enfriador.
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Figura 4.28: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la
valvula.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado de la valvula,
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Figura 4.29: Graficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
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Figura 4.30: Graficos de la

valvula.

usando 1 dato(s) por ciclo

Comportamiento éptimo del switch
Pequefio retraso del switch

Sensor de vibracion
-l

‘" ‘w»

Qe s

Ml

0 250 500 750 1000
Numero de ventana temporal

180

Sensor de presién 1
3

‘- ‘w

& op

Ml

0 250 500 750 1000
NUumero de ventana temporal

180

95

Media

Retraso severo del switch
Cerca de la falla total

Eficiencia del enfriador

401 @
B L]
2
30 1
= OB e
.
L J
20 1
0 250 500 750 1000
Numero de ventana temporal
Potencia del motor
2700 .“ %
2600 ‘
2500 ‘
2400

0 250 500 750 1000
Numero de ventana temporal

media obtenida segtn las clases del estado de la



Varianza para la clasificacion: Estado de la valvula,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 4.31: Gréficos de la varianza obtenido segin las clases del estado de
la valvula.

Lo que se observa para ambas clasificaciones (enfriador y vélvula), es que los resultados
obtenidos por el RMS, el valor peak to peak y la media, son practicamente iguales, mientras
que también en ambos casos la varianza presenta un comportamiento distinto a los demas.
Adicionalmente se destaca que a simple vista la separacién entre clases mejor6é con respecto
a los datos sin procesar.

4.2.2. Cambios segun las diferentes clasificaciones

Para estudiar la diferencia de los parametros de tiempo con las distintas calificaciones, se
mostraran solo los resultados de RMS y varianza, ya que como se pudo ver anteriormente y
como también es posible de corroborar en los anexos, no se perciben cambios significativos
entre el valor peak to peak y la media con respecto al RMS.
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RMS para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura 4.32: Graficos del RMS obtenido segin las clases de la fuga en la

Varianza para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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RMS para la clasificacién: Estado del acumulador,
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Figura 4.34: Graficos del RMS obtenido segin las clases del estado del acu-
mulador.
Varianza para la clasificacion: Estado del acumulador,
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Con esto se puede notar que el RMS logra separar bastante bien las diferentes clases de
los componentes, mientras que la varianza en muchas ocasiones solapa los datos. En base a
esto podemos esperar que los modelos que utilicen la varianza, presentaran un desempeno
mas bajo con respecto a los deméas parametros de tiempo.

4.2.3. Cambios diferentes ventanas de tiempo

Finalmente se busca estudiar cambios al extraer los parametros de tiempo a partir de
ventanas de diferente largo. Para lograr lo anterior, se revisaron los resultados al variar la
cantidad de datos extraidos por ciclo, en 2 y 6 datos, para una combinacion de RMS-enfriador
y otra combinacion de varianza-valvula.

RMS para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura 4.36: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del en-
friador, usando 2 datos por ciclo.
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RMS para la clasificacidn: Estado del enfriador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura 4.37: Graficos del RMS obtenido segtin las clases del estado del en-
friador, usando 6 datos por ciclo.

Varianza para la clasificacion: Estado de la valvula,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura 4.38: Gréficos del RMS obtenido segin las clases del estado de la
valvula, usando 2 datos por ciclo.

60



Varianza para la clasificacién: Estado de la valvula,
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Figura 4.39: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la
valvula, usando 6 datos por ciclo.

Al comparar las figuras 4.36 y 4.37 con la figura 4.24 y las figuras 4.38 y 4.39 con la figura
4.31, notamos que a grandes rasgos aumentan las aglomeraciones de puntos al aumentar
los tamanos de ventana, lo que produce a su vez que tiendan a solaparse los puntos de las

diferentes clases.



4.3. Resultados a partir de los modelos LDA

A partir de este capitulo se analiza el desempeno de los modelos al clasificar los estados
de salud de los componentes al variar hiperparametros, ventanas de tiempo y parametros de
tiempo. Particularmente para los modelos LDA se decidié NO variar hiperparametros del
propio modelo, lo cual permitié poder mostrar todos los resultados obtenidos en el proceso
de seleccion de features o sensores. Cada una de las figuras 4.40 a 4.44 corresponde a cada
una de las clasificaciones del estado de salud, las cuales contienen 4 graficos correspondientes
a al desempenio obtenido por el modelo LDA usando datos obtenidos por los 4 diferentes
estados de salud. Cada grafico en especifico muestra la evolucion de la accuracy al variar la
cantidad de datos por ciclos extraidos.

Accuracies a partir del modelo LDA, clasificacién: Estado del enfriador
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Figura 4.40: Valores de accuracy para modelos LDA.

Como se esperaba de acuerdo a los subcapitulos anteriores, los graficos correspondientes
al enfriador (figura 4.40) presentan valores muy buenos de accuracy, incluso superando
expectativas, ya que se acercan mucho a una clasificacién perfecta. Para el grafico de la
varianza se puede ver que con 1 dato por ciclo se logra un muy buen resultado, para luego
mostrar una tendencia a la baja al aumentar la cantidad de datos extraidos.

Para el caso de los resultados de la valvula, representados en la figura 4.41, se puede ver
que presentan un comportamiento bastante distinto al enfriador. En primer lugar se destacan
los valores de accuracy, donde notamos que en el caso del enfriador el accuracy mas bajo es
de aproximadamente un 75 %, mientras que para el caso de la valvula no se supera el 65 %,
llegando incluso a presentar valores cercanos o bajo el 50 %. También se destaca que esta
es la unica clasificaciéon donde aparentemente el accuracy sube a medida que se aumenta la
cantidad de datos extraidos por ciclos.
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Accuracies a partir del modelo LDA, clasificacién: Estado de la vélvula

Valor peak to peak

0.625
0.600 A
0.575 A
0.550 A

0.525 A

0.500 A

=

Datos por ciclo

Varianza

5

]

3 4 5 6
Datos por ciclo

Media

[
~
-~

0.625 A
0.600 -
0.575 A
0.550 A
0.525 A

0.500 A

=

3 4

Datos por ciclo

5

-

3 4 5 6
Datos por ciclo

[
[
-~

Figura 4.41: Valores de accuracy para modelos LDA.

En cuanto a los graficos del estado de la bomba disponibles en la figura 4.42, se repite el
hecho de que las curvas del RMS, la media y el valor peak to peak son practicamente iguales,
mientras que la curva de la varianza se comporta distinto.

Accuracies a partir del modelo LDA, clasificacion: Fuga en la bomba

RMS Valor peak to peak
104 ._W—o i .\’\.,/”.\./—\.
0.9 o]
8]
o
0.8 | 51
o
0.7 <]
0.6 | E
T T T T T T T T T T T
1 3 4 5 1 2 3 4 5 [ 7
Datos por ciclo Datos por ciclo
Varianza Media
1.0 B O\W\.
0.9 o .
o
o
0.8 | 51
o
0.7 A <]
0.6 | E
T T T T T T T T T T T
1 3 4 5 1 2 3 4 5 6 7

Datos por ciclo

Datos por ciclo

Figura 4.42: Valores de accuracy para modelos LDA.
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Para el caso de los primeros 3 parametros de tiempo mencionados, se ve que alcanzan
valores muy altos de accuracy llegando o acercandose mucho al 100 %, donde la cantidad de
datos por ciclo no parece afectar de forma significativa el desempefio. Por el lado de la curva
de la varianza, se ve que con 1 dato por ciclo se obtiene un accuracy superior al 90 %, pero
luego se comienza a reducir abruptamente al aumentar la cantidad de datos extraidos por
ciclo llegando a valores cercanos al 60 %

Accuracies a partir del modelo LDA, clasificacién: Estado del acumulador
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Figura 4.43: Valores de accuracy para modelos LDA.

Para el acumulador (figura 4.43) se ve que a diferencia de las figuras anteriores las curvas
de los 4 pardametros de tiempo presentan un comportamiento similar entre ellas, partiendo
con un valor mas alto de accuracy con 1 dato por ciclo para luego mantener un valor constante
o aproximadamente constante desde 2 a 7 datos por ciclo. El valor mas alto alcanzado por
el RMS, la media y el valor peak to peak es cercano al 75 %, similar a lo obtenido por la
valvula, sin embargo, en el caso del acumulador el accuracy baja hasta aproximadamente un
45 % para todos los demés puntos, a diferencia de la valvula, que solo baja de 50 %. El caso
de la varianza es atiin peor, ya que esta no supera el 60 % de accuracy y luego baja a valores
cercanos al 40 %.
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Accuracies a partir del modelo LDA, clasificacién: Estabilidad del sistema
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Figura 4.44: Valores de accuracy para modelos LDA.

Para la caso del estabilidad del sistema presente en la figura 4.44, notamos que nueva-
mente se presenta un comportamiento similar entre el RMS, la media y el valor peak to peak.
Para las 4 curvas también se repite la tendencia a la baja al aumentar los datos por ciclo,
pero esta es mucho leve en los 3 primeros graficos en corporacion a la varianza. En cuanto
a los valores de accuracy, se tiene que cada parametro de tiempo super6 a sus similes en la
clasificacion del estado de la valvula y del acumulador, pero aparentemente se encuentran un
poco mas bajos al comparar con el estado del enfriador y la fuga en la bomba.
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4.4. Resultados a partir de los modelos RF

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos a partir de los modelos RF para
las 5 clasificaciones. En primer lugar se decidié eliminar la media entre los parametros de
tiempo para no sobrecargar de informacion las figuras considerando que sus resultados son
bastante similares al RMS o al valor peak to peak. Para ver las figuras incluyendo la media
se puede consultar el anexo A.3. Estos graficos fueron elaborados para analizar la evolucion
del accuracy al variar la cantidad de &arboles, la cantidad de datos extraidos por ciclo y
la diferencia entre el criterio de gini y el criterio de la entropia de la informacion. Cada
color de curva representa un cantidad de datos por ciclo distinta, las curvas con marcadores
circulares corresponden a modelos RF que usaron el criterio de gini, mientras que las curvas
con marcadores cuadrados corresponden a modelos que usaron el criterio de entropia de la
informacion.
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Figura 4.45: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.

En la figura 4.45 se muestran los resultados de la clasificaciéon del estado del enfriador.
Similar a lo que sucedi6 anteriormente con el LDA para el enfriador, los modelos que usaron
los datos provenientes del RMS y el valor peak to peak, obtuvieron un accuracy de un 100 %
sin importar la cantidad de datos por ciclo, la cantidad de arboles o el criterio.
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Para la varianza vemos en la figura 4.46 que las curvas correspondientes a 1 dato por ciclo
para ambos criterios y a la curva correspondiente a 4 datos por ciclo para el criterio gini
alcanzan un accuracy del 100 %. Aunque vemos que las curvas correspondientes a 4 datos
por ciclo presentan mejor desempeno que las curvas de 2 datos por ciclo de forma general
podemos decir que también aqui se cumple que el accuracy tiende a disminuir al aumentar
los datos extraidos por ciclo.
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Figura 4.46: Valores de accuracy para la clasificacién del estado del enfriador
a partir de modelos RF usando datos de varianza.
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Figura 4.47: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Los resultados de la clasificacién del estado de la valvula, se encuentran en la figura
4.48. De estos graficos notamos en primer lugar que aparentemente la cantidad de arboles no
influye demasiado en el desempeno del modelo, ya que la mayoria de las curvas no presentan
un gran cambio en el “eje Y”. También es posible observar que en la mayoria de los casos
las curvas de criterio gini (circulos), superan a las curvas de criterio de entropia (cuadrados),
sin embargo, el factor que méas influye en el desempeiio es la cantidad de datos por ciclo. Se
destaca que si bien en términos generales la varianza presento peores resultados en relacion al
RMS y al valor peak to peak, para las curvas obtenidas usando 1 dato por ciclo la situacién
fue al revés.
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Figura 4.48: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.

Para la clasificacion del estado de la bomba, cuyos resultados se presentan en las figuras
4.48 y 4.49, se tienen algunas diferencias respecto a las demas clasificaciones. Para la varianza
se mantiene el comportamiento general mostrado en la figuras anteriores, sin embargo, al ver
la figura 4.49 notamos que para el RMS y el valor peak to peak el valor del accuracy tiende a
disminuir al aumentar los datos por ciclo, lo cual es contrario a la mayoria de los resultados
vistos.
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Accuracy

Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Fuga en la bomba
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Figura 4.49: Vista ampliada de los parametros de tiempo RMS y valor peak
to peak presentes en la figura 4.48

Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Estado del acumulador
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Figura 4.50: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Estado del acumulador
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Figura 4.51: Vista ampliada de los parametros de tiempo RMS y valor peak
to peak presentes en la figura 4.50.

Con respecto a los resultados del acumulador (figuras 4.50 y 4.51) notamos que la va-
rianza presenta una leve tendencia al alza al aumentar la cantidad de arboles y también que
las curvas de 1 dato por ciclo tienen un desempeno mucho més bajo en comparacion a los
resultados de las clasificaciones anteriores. Para los otros parametros de tiempo, se ve un
comportamiento mucho mas irregular donde no es posible notar un patrén de la evolucion
del accuracy en funciéon de los datos por ciclo, o la cantidad de arboles. Lo tnico que se
podria distinguir como comportamiento general para las curvas de la figura 4.51 es que el
criterio gini “le gana” en casi todos los puntos al criterio de entropia de la informacion.

70



Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Estabilidad del sistema
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Figura 4.52: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.

En la figura 4.52 correspondiente a la estabilidad del sistema se puede ver un com-
portamiento muy similar a lo mostrado en general por las clasificaciones anteriores, es decir,
curvas muy similares entre RMS y valor peak to peak, varianza con desempeiio mas bajo
respecto a los otros parametros de tiempo, accuracy aproximadamente invariante frente a la
cantidad de arboles y un desempeno que disminuye al aumentar los datos por ciclo.
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4.5. Resultados a partir de los modelos KINN

Las graficos con los resultados de los modelos KNN (4.53 a 4.59) son bastante similares a
los mostrados en el subcapitulo anterior, ya que muestran la evolucién del accuracy al variar
la cantidad de vecinos, la cantidad de datos extraidos por ciclo y la diferencia entre usar
un peso uniforme y un peso basado en la distancia. Al igual que para los RF, cada color
de curva representa un cantidad de datos por ciclo distinta, mientras que para los KNN;, las
curvas con marcadores circulares representan los modelos con peso uniforme y los curvas con
marcadores cuadrados los modelos con peso basado en la distancia.

En la figura 4.53 con los resultados para la clasificacion del estado del enfriador se puede
ver una vez mas como todos los modelos que usaron los datos provenientes del RMS y del valor
peak to peak lograron un accuracy del 100 %. La varianza presenta curvas de resultados que se
apegan bastante a lo visto en los RF, salvo por las curvas con 7 datos por ciclo, que presentan
un accuracy de un 95 % aproximadamente para 1 y 2 vecinos y luego baja abruptamente a
valores entre 90 % y 85 %, lo cual no es un mal resultado, pero como se ve en la figura, en
proporcion a los demas es notoria su diferencia.
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Figura 4.53: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacion: Estado de la valvula
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Figura 4.54: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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Figura 4.55: Vista ampliada de los pardametros de tiempo RMS y valor peak

to peak presentes en la figura 4.54.
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Las figuras 4.54 y 4.55 contienen los resultados de la clasificacion del estado de la valvula.
Las curvas del RMS y del valor peak to peak, presentan resultados muy parecidos al mismo
caso, pero con los modelos RF, es decir, poco efecto de la cantidad de vecinos y una dis-
minucion del accuracy al aumentar la cantidad de datos por ciclo, sin embargo, a diferencia
de los modelos RF donde se podia distinguir bien la diferencia entre los criterios, aqui no
es facil notar la diferencia entre peso uniforme y peso basado en la distancia. Por el lado de
la varianza se tiene en términos generales lo mismo que para los 2 primeros pardametros de
tiempo, excepto por las curvas de 4 datos por ciclo, donde ambas presentan un accuracy muy
bajo (cercano al 45 %) para 2 vecinos.

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Fuga en la bomba
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Figura 4.56: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.

Los resultados de la bomba (figuras 4.56 y 4.57) presentan resultados practicamente
iguales a los RF para la misma configuracion. Para el RMS y el valor peak to peak no hay
cambio notorio con respecto a la cantidad de vecinos, a diferencia de las demas clasificaciones,
aqui el accuracy aumenta, al subir la cantidad de datos por ciclo. También se puede ver para
los 3 parametros de tiempo que los modelos que usaron un peso basado en la distancia
consiguieron un mejor resultado que los modelos con peso uniforme.
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Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Fuga en la bomba
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Figura 4.57: Vista ampliada de los parametros de tiempo RMS y valor peak
to peak presentes en la figura 4.57.
Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Estado del acumulador
° Peso uniforme, Peso basado en la distancia, Peso uniforme,
1 dato por ciclo 2 datos por ciclo 7 datos por ciclo
Peso basado en la distancia, Peso uniforme, Peso basado en la distancia,
B~ 1 dato por ciclo ~®~ 4 datos por ciclo B 7 datos por ciclo
—-— Peso uniforme, Peso basado en la distancia,
2 datos por ciclo 4 datos por ciclo
RMS Valor peak to peak Varianza
0.98 1 b b
o (]
0.96 1 1 b o
o o
B o
> 0.94 ol g o
o o c
3 3 3 o
< < B4
0.92 : - s
0.90 1 R b
> 3 4 5 s 1 2 3 4 5 & 1 2 3 4 s
Cantidad de vecinos Cantidad de vecinos Cantidad de vecinos

Figura 4.58: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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En las figuras 4.58 y 4.59 con los resultados del acumulador y de la estabilidad del
sistema respectivamente, se pueden ver una vez mas resultados muy similares a los obtenidos
por las mismas clasificaciones para el caso de RF, ademas de mantener los comportamientos
generales presentados por las diferentes clasificaciones.

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Estabilidad del sistema
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Figura 4.59: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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4.6. Resultados a partir de los modelos SVM

En este subcapitulo se muestran los resultados obtenidos a partir de los modelos SVM.
En primer lugar se estudia el desempeno de los modelos al variar los datos por ciclo y los
kernels, para luego, en base estos primeros resultados fijar las mejores configuraciones de
kernel y datos por ciclo para luego estudiar el efecto de los parametros “C” y “gamma”.

4.6.1. Accuracy en funcién del largo de ventana para diferentes
kernels

Las figuras 4.60 a 4.60 nos muestran el accuracy obtenido por los modelos SVM en funcién
de los datos por ciclo, para los kernels rbf, sigmoid y lineal. Solo se muestran los gréaficos de los
parametros de tiempo RMS y varianza, ya que como se ha visto anteriormente el valor peak to
peak y la media presentan resultados muy similares al RMS. En cuanto al comportamiento
general de las curvas, podemos ver que en todos los casos el kernel rbf es que obtiene los
mejores resultados. Por otra parte, para efecto de los datos por ciclos no se puede decir a
priori que se muestra una tendencia al alza o a la baja al aumentar los datos por ciclo, pero
si se puede ver que para las 5 clasificaciones la mejor accuracy fue alcanzada con 1 dato por
ciclo.

En cuanto a comportamientos especificos, tenemos que el enfriador (figura 4.60) logra
resultados muy buenos tanto para el RMS como para la varianza. Para la vilvula (figura
4.61), notamos en primer lugar que sus rangos de accuracy son mas bajos que los del enfriador,
y que ademads, en esta combinacion, la varianza super6 al RMS. Para la bomba (figura 4.62)
se puede apreciar que el RMS supera a la varianza y ademas que el grafico de la varianza
es el tnico donde se nota una tendencia a la baja clara al aumentar los datos por ciclo. El
acumulador (figura 4.63) se apega mucho al comportamiento general, y lo tinico destacable
es que algunas de sus curvas fueron las que obtuvieron el peor resultado entre todos los
modelos SVM. Para la estabilidad del sistema se puede destacar que aparentemente, su
curva rbf fue la con mejor desempeno después de la curva rbf del enfriador.
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Figura 4.60: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM.

7



Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacién: Estado de la valvula
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Figura 4.61: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM.
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Figura 4.62: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM.
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Figura 4.63: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM.
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Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacion: Estabilidad del sistema —— 1bf
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Figura 4.64: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM.

4.6.2. Heatmaps con la variacion de los parametros C y gamma

A diferencia de los modelos vistos anteriormente, que solo eran sensibles a 1 o 2 dos
hiperparametros, el desempeno del SVM también cambia mucho al variar los parametros
“C” y “gamma”. En las figuras 4.65 a 4.69 se muestran los valores de accuracy al variar
los pardmetros “C” y “gamma”, fijando un kernel rbf y 1 dato por ciclo extraido por los
parametros de tiempo.

Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura 4.65: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros ¢ y gamma.
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Para el enfriador (figura 4.65) vemos que el accuracy no varia con respecto al parametro
C mientras que disminuye al aumentar gamma. Se puede ver también que tanto el RMS como
la varianza lograron resultados muy buenos llegando a un accuracy igual 100 %.
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usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura 4.66: Heatmap con la variaciéon del accuracy en funcién de los para-
metros ¢ y gamma.

Para el caso de la valvula (figura 4.66) se muestra una tendencia a aumentar el accuracy
a medida que se aumenta C y gamma, lo que es mucho mas notorio para la varianza que
para el RMS. Nuevamente ambos parametros de tiempo entregaron muy buenos y similares
resultados
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Fuga en la bomba,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura 4.67: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros ¢ y gamma.

Para la bomba (figura 4.67) se ve que el accuracy correspondiente al RMS no varia mucho
frente a ninguno de los 2 parametros. Para los resultados de la varianza, se ve que los mejores
valores de accuracy se alcanzan cerca de C=1000 y gamma=200, reduciendo su desempeno
al aumentar o disminuir los parametros.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado del acumulador,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura 4.68: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros ¢ y gamma.

Para el acumulador (figura 4.68) se ve un comportamiento similar al del enfriador, ya
que el accuracy no varia mucho con C y gamma es el parametro que mas determina su
desempeno. Se destaca que nuevamente de manera similar al enfriador, ambos heatmaps
presentan resultados muy similares.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estabilidad del sistema,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura 4.69: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros ¢ y gamma.

Para la clasificacién de la estabilidad del sistema se ve que en ambos parametros de
tiempo el desempefio tiende a bajar para valores grandes de C y gamma. En este caso ambos
heatmaps no parecen mucho, ya que los valores del grafico de la varianza no muestran un
patrén tan claro como el del RMS.

De los heatmpas en general, se destaca que se pudieron conseguir valores muy altos de
accuracy para todas la combinaciones especialmente para resultados logrados a partir de
datos de varianza, los cuales como vimos anteriormente, en la mayoria de los casos lograron
resultados significativamente menores al resto de los parametros de tiempo.
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4.7. Resultados a partir de los modelos NN

4.7.1. Accuracy en funciéon del largo de ventana para diferentes
funciones de activaciéon

De forma similar a los modelos SVM, en las figuras 4.70 a 4.74 se muestra como cambia
el valor del accuracy en funcién de la cantidad de datos por ciclo par diferentes funciones de
activacién. Si bien en general se muestran comportamientos bastante distintos, se pude ver
que la mayoria de la curvas mejora su desempeno al aumentar la cantidad de datos por ciclo,
asi como también el hecho de que las curvas obtenidas a partir de modelos que usaron la
funcién de activacion sigmoide tuvieron peores desempenos en comparacién a las funciones

ReLU y TanH.
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Figura 4.70: Accuracy obtenido a partir de modelos MLP.

Para los graficos del enfriador (figura 4.72) como fue recurrente a lo largo de este capitulo,

se puede ver que muchas de las combinaciones alcanzan o se acercan bastante a un accuracy
del 100 %.
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Accuracies a partir del modelo NN, clasifiacién: Estado de la valvula —e— tanh
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Figura 4.71: Accuracy obtenido a partir de modelos MLP.

Para el caso de la valvula (figura 4.71) vemos que em ninguno de los pardmetros de
tiempo se presenta un patrén claro con respecto a a la evolucion del accuracy en funcion
de los datos por ciclo, aunque se destaca que aparentemente la curva ReLLU logra mejores
desempenos que la curva de la TanH.
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Accuracies a partir del modelo NN, clasifiacién: Fuga en la bomba —e— tanh
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Figura 4.72: Accuracy obtenido a partir de modelos MLP.

Para los graficos de la figura 4.72, pertenecientes a la bomba, tampoco es claro el com-
portamiento que se tiene al variar los datos por ciclo. Las curvas ReLU y TanH. no presentan
algin patréon que se repita en los distintos parametros de tiempo, sin embargo la curva sig-
moide entrega un valor de accuracy constante a lo largo de los datos por ciclo para cada
parametro de tiempo.
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Accuracies a partir del modelo NN, clasifiaciéon: Estado del acumulador —e— tanh
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Figura 4.73: Accuracy obtenido a partir de modelos MLP.

En el caso del acumulador (figura 4.73) a diferencia de todo el resto de graficos de los
modelos MLP, si es posible distinguir patrones generales en las curvas. En primer lugar se
tiene que para todos los parametros de tiempo, el valor del accuracy tiende al alza al aumentar
la cantidad de datos por ciclo, y en segundo lugar, la curva de la TanH. presenta una forma
muy similar a la curva ReLLU en los 4 graficos.
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Accuracies a partir del modelo NN, clasifiacién: Estabilidad del sistema —e— tanh
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Figura 4.74: Accuracy obtenido a partir de modelos MLP.

Para la estabilidad del sistema (figura 4.74) se puede destacar que nuevamente la curva
sigmoide presento un comportamiento constante y por otra parte que la curva ReLU muestra
un mejor desempeno que la curva de la TanH.
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4.7.2. Heatmaps con la variaciéon del learning rate y el parametro
alpha

Debido a que los modelos MLP no presentaron algiin patréon regular en cuanto a la evolu-
cién del accuracy respecto a la cantidad de vecinos, en cuanto a los parametros de tiempo, o
en cuanto al desempeno de las funciones de activacion, para cada clasificacion se fijo la com-
binacién de pardmetro de tiempo-cantidad de datos que maximizara su accuracy (ver tabla
4.1 y luego se variaron los parametros alpha y learning rate para las funciones de activacién
ReLU y TanH.

Tabla 4.1: Combinaciones parametro de tiempo-cantidad de datos por ciclo
para probar los pardmetros alpha y learning rate

Clasificacion | Parametro de tiempo | Datos por ciclo
Enfriador RMS 1
Valvula Media 7
Bomba Valor peak to peak 7
Acumulador RMS 6
Sistema Media 7

En el heatmap correspondiente al enfriador (figura 4.75) se puede ver que no hay un
cambio notorio al variar alpha y el learning rate, sin embargo se logran resultados bastante
altos de accuracy. Para la valvula (figura 4.76), por un lado se puede apreciar que el learning
rate no afecta mucho su desempeno, y por otro se puede ver que esta clasificacion alcanza
sus valores mas altos de accuracy en un rango mas acotado del pardmetro alpha. Pasando
a la bomba (figura 4.77) notamos nuevamente que el accuracy practicamente no varia con
respecto al learning rate, mientras que los mejores valores se alcanzan para alpha cercano a
0.01. En la figura 4.78 con los graficos del acumulador, podemos notar un leve aumento en la
sensibilidad hacia el learning rate, aunque ahora el mejor valor se alcanza en alpha=0.01 para
la TanH. y alpha=0.001 para la ReLU. Finalizando con la estabilidad del sistema (figura
4.79) podemos observar que como se fue repitiendo en todas las clasificaciones anteriores, el
desempeno de los modelos no se ve muy afectado por el learning rate y los mejores valores de
accuracy se consiguen en alpha=0.001. Se destaca que en el caso de la valvula, la bomba y
la estabilidad del sistema, la ReLLU super6 a la TanH., en el enfriador presentaron el mismo
desempeno y en el acumulador la funcién TanH supero a la funcion ReLU.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado del enfriador,
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Figura 4.75: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-

metros learning rate y alpha.
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Accuracies obtenidas de la clasificacién: Estado de la vélvula,
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Figura 4.76: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros learning rate y alpha.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Fuga en la bomba,
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Figura 4.77: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros learning rate y alpha.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado del acumulador,
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Figura 4.78: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros learning rate y alpha.
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Figura 4.79: Heatmap con la variacién del accuracy en funciéon de los para-
metros learning rate y alpha.
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Capitulo 5
Discusion

En este capitulo se profundizara mas en los resultados obtenidos, su sentido con respecto
a la fisica del problema y a los aspectos mas matematicos que se encuentran detras de los
modelos de ML.

5.1. Efecto del largo de las ventanas de tiempo

Como pudimos ver a lo largo del capitulo de resultados, el tamafio de las ventanas de
tiempo sobre las cuales se aplicaron los parametros de tiempo o mas simplemente los datos
extraidos por ciclo, fueron uno de los factores que tuvieron mas incidencia en el desempeno
de los modelos. Como se explicé en la metodologia, el aplicar parametros de tiempo sobre los
datos es algo usual al trabajar con series temporales, y era aiin mas importante en nuestro
caso porque nos ayudo a sobrellevar el hecho de que los sensores entregaran diferentes volu-
menes de datos. En un inicio se penso que el reducir las ventanas y el agregar overlap a las
ventanas ayudaria al desempeno del modelo puesto que siempre se busca trabajar con mas
datos, sin embargo al ir revisando los gréaficos de los parametros de tiempo usando diferen-
tes combinaciones de largos de ventana y overlap ya se pudo notar una aparente baja en la
calidad de los datos.
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Media para la clasificacién: Estado del acumulador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura 5.1: Comparaciéon entre graficos con igual parametro de tiempo y

clasificacién, pero diferentes ventanas de tiempo.

En la figura 5.1 se puede notar cémo sobre todo en el sensor de flujo 1, al aumentar la
cantidad de de datos que se extraen por ciclo, las clases comienzan a perder distincion entre
ellas afectando el desempeno del modelo.
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Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacion: Estado de la valvula
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Figura 5.2: Accuracy de modelos KNN obtenido segiin las clases del estado
de la valvula, usando RMS.

Revisando los desempenios de los modelos (ver figura 5.2) las sospechas se hicieron realidad,
y efectivamente, contrario a lo que se pensaba al comenzar a trabajar con el dataset se pudo
notar que en practicamente en todos los modelos abordados el valor del accuracy tiende a
bajar al aumentar la cantidad de datos extraidos por ciclo o al menos, los mejores resultados
se alcanzan con una cantidad baja de datos por ciclo. Lo anterior se puede explicar por el
hecho de que al tomar ventanas de tiempo menores a 60 segundos, el respectivo parametro
de tiempo no logra capturar toda la informacién de un ciclo para un determinado sensor y
luego le entrega informacion “incompleta” a los modelos.

Si bien el aumentar los datos que se entregan al modelo usando overlap o reduciendo la
ventana de tiempo que se toma suele mejorar el desempeno, esto es méas comin en casos
como el del conocido Bearing Fault Dataset[27], donde se entregan arreglos de datos para
diferentes estados de salud que contienen varios ciclos continuos, pero todos pertenecientes a
una misma clase. El dataset usado en este trabajo de titulo en cambio, contiene datos donde
el ciclo pude tomar diferentes clases a lo largo de las pruebas.
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5.2. Diferencias entre parametros de tiempo

Desde el subcapitulo 4.2 y como se puede ver en la figura 5.3, se noté que los graficos entre-
gados por lo pardmetros de tiempo RMS, valor peak to peak y media presentaron resultados
bastante similares, con lo cual, a priori se esperaba que obtuvieran también resultados bas-
tante similares. Por otra parte como se ver en la figura 5.4, la varianza fue el tinico parametro
de tiempo que presenté un comportamiento distinto.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado del enfriador,
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RMS para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 5.3: Comparacién entre los parametros: Media, RMS y valor peak to
peak, usando el mismo largo de ventana de tiempo y los mismos 3 sensores.
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RMS para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Varianza para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura 5.4: Comparacién entre graficos con igual parametro de tiempo y
clasificacién, pero diferentes ventanas de tiempo.

El efecto de la similitud entre los parametros de tiempo RMS, valor peak to peak y media,
se notd bastante a la hora de obtener resultados, ya que practicamente no hubieron diferencias
en los desempenos de los modelos al clasificar los estados de salud de los diferentes activos
fisicos, usando diferentes ventanas de tiempo o al usar modelos distintos. Este efecto se puede
explicar por el hecho de que el RMS, la media y el valor peak to peak son son métricas que
describen directamente la forma de la sefial recibida por los sensores, mientras que la varianza
es una métrica que describe la distribucion de los datos.

También se not6 que en la mayoria de los resultados de los diferentes modelos, la varianza
presenta un desempenio méas bajo que los demés parametros de tiempo. Lo que se puede
explicar graficamente al mirar figura 5.4, donde se ve claramente como la varianza tiende a
solapar mas los datos extraidos. Desde un punto de vista mas estadistico, se puede deber a
que las fallas inducidas en el sistema hidraulico generan un efecto mas fuerte en los valores
que toman las distintas variables de operacion que en el cambio de las dispersion de los datos.
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5.3. Efecto del cambio de parametros de los modelos

5.3.1. Random Forest

Uno de los aspectos que mas llama la atencion , es el hecho de que la cantidad de arboles no
incide demasiado en el accuracy obtenido. Esto sucede posiblemente porque los datos fueron
preparados muy cuidadosamente a partir del montaje experimental, y también porque los
diferentes estados de salud se encuentran distribuidos de manera uniforme en el dataset, lo
que permite que al dividir los datos para los diferentes arboles de decisién, incluso si se tienen
pocos, estos lograran generalizar el comportamiento del set de entrenamiento. También se ve
puede ver que el criterio de gini presenta resultados un poco mejores al criterio de entropia, lo
cual es bastante comin y se debe principalmente a la diferencia entre ambos algoritmos[28].

5.3.2. K Nearest Neighbors

En el caso del KNN, el hecho de que la cantidad de vecinos no tenga un efecto significativo
en los valores de accuracy se pude explicar por el proceso previo de clusterizacién. Como se
explico en el capitulo de antecedentes un modelo KNN divide en clusters los datos antes de
entrenar, por lo cual seguramente este dataset fue muy bien dividido por cada modelo de
KNN, permitiendo asi que al predecir la clase de un dato la mayoria de sus vecinos fueran
de su misma clase. Con respecto al peso de lo vecinos, es bastante intuitivo pensar que los
vecinos mas cercanos seran los que seguramente pertenezcan a la misma clase,lo que explica
que el peso basado en la distancia presente mejor resultados que el peso uniforme.

5.3.3. Linear Discriminant Analysis

Para el LDA no se variaron hiperparametros por lo que los resultados mostrados en funcién
de los datos por ciclo y los parametros de tiempo ya fueron explicados. Lo que si es destacable,
es que para algunos casos este tipo de modelos entregd resultados muy buenos (cercanos o
iguales a 100 %) mientras que en otros el accuracy fue menor a 50 %. Esto puede deberse a que
como se explicé en la metodologia, las diferentes clasificaciones usaron diferentes conjuntos
de sensores.

5.3.4. Support Vector Machines

En cuanto a los kernels de SVM, podemos decir que se dieron resultados de acuerdo a lo
esperado. Si vemos la figura 2.14 notamos que el desempeno mostrado por los kernels sigue
el mismo orden que los resultados obtenidos (rbf > lineal > sigmoide). Lo anterior se puede
ver claramente en la figura ya mencionada, donde la trasformacion que aplica rbf es mucho
mas robusta que las otras, y también se puede ver como la forma en que separa los datos la
transformacién sigmoide puede ser peor que la lineal. Con respecto al parametro C, en los
heatmaps se pudo ver que este no incide mucho en los resultados, lo cual se condice con los
resultados de los otros modelos, ya que como hemos visto, lo resultados apuntan a que el
dataset es “facil” de dividir en sus diferentes clases, y este parametro indica una margen de
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tolerancia para datos queden fuera del espacio de su clase.

5.3.5. Multi layer perceptron (MLP)

Como se hablé en el capitulo de resultados, la funcién de activacion sigmoide (logistic)
fue la que tuvo el peor desempeno de las 3, seguida por la ReLLU y finalmente la TanH. Por
lo general el desempenio de la funciéon de activacion esté relacionado al rango en el que se
mueven los datos, en nuestro, es entre 0 y 1 y si consideramos este como el recorrido de las
funciones tenemos que el dominio de la funciéon ReLU y de la funciéon TanH. también es (0,1),
mientras que para la sigmoide, su domino serfa (0.5,1). El problema anterior probablemente
este generando una pérdida de informacién y explica el por qué del desempeno méas bajo por
parte de la funcion sigmoide. Para el learning rate, vimos que en términos generales no afecta
mucho el accuracy que se obtiene, lo que nos indica que el modelo no tiene problemas para
converger. Para el parametro alpha podemos decir que influye bastante en el desempeno y
que ademsds, los mejores valores se encuentran en rangos bastante acotados.
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5.4. Diferencias entre sensores

Como se abordd en detalle en el subcapitulo 4.1, el grado de separacion de las diferentes
clases correspondientes a los diferentes componentes variaba mucho en funcion de los sensores.
Para el caso de los sensores de flujo por ejemplo, se vieron buenos resultados en general, sobre
todo con el sensor FS1. Esto tiene sentido si pensamos que aunque, los componentes se vayan
degradando con el tiempo, el flujo dentro del sistema no debiese cambiar.

En cuanto a los sensores de temperatura, se pudo ver que en general es muy facil distinguir
entre las diferentes clases, lo que nos dice que los valores que toma la temperatura estan
altamente coleccionados con los estados de salud de los diferentes componentes del sistema.

Para los graficos de presion, se tiene resultados mas variados respecto a su capacidad para
mostrar clases separadas. Si bien se esperaba que la presion al igual que la temperatura fuera
una variable muy correlacionada con los estados de salud, vemos que no es asi en todos los
casos, lo que podria deberse a las posiciones en las que se encuentran los sensores respecto a
otros componentes.

Con respecto a las demés variables, solo los sensores de la potencia del enfriador y de la

eficiencia del enfriador muestran curvas distinguibles, esto nos lleva a pensar que particular-
mente el estado de salud del cooler domina sobre el comportamiento de otros componentes.
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5.5. Resultados Generales

En la siguiente tabla se pueden apreciar lo mejores resultados (en porcentaje de accuracy)
logrados para cada clasificaciéon usando diferentes modelos. Estos resultados son el mejor
entre todas las combinaciones de datos por ciclo y parametros de tiempo.

Tabla 5.1: Resultados globales

Enfriador | Valvula Bomba | Acumulador Sistema

RF TT 100 % 98.6 % 99.8% 97.6 % 98.8%

KNN TT 100 % 98.5% 99.7% 97.9% 99.1%

TT 100 % 98.9% 98.8% 88.4% 95.8%
SVM rbf EP 100 % 9%5.7% | 642% 65.7% -

SVM lineal TT 100 % 67.4% 83.1% 51.2% 92.6 %
EP 100 % 100 % 72.4% 51.6 % -

LDA TT 100 % 62.6 % 99.8% 73.1% 91.8%
EP 100 % 100 % 72.4% 51.6 % -

MLP TT 100 % 62.4 % 99.1% 83.4% 91.8%
EP 100 % 100 % 80 % 50.4 % -

= TT: Resultado obtenido en el presente trabajo de titulo.

= EP: Resultado obtenido en el estudio previo.

De forma global vemos que se obtuvieron muy buenos resultados. Claramente los mejores
puntajes los consigue el enfriador, luego, en segundo lugar podriamos tener a la estabilidad
del sistema o el estado de la bomba, seguidos por el estado del acumulador y finalmente el
estado de la valvula. En cuanto a modelos, todos consiguen buenos puntajes, sin embargo
KNN y RF demuestran ser versatiles y consiguen valores de accuracy muy altos para todas
las clasificaciones. Finalmente, con respecto a las diferencias con el estudio previo, notamos
que se consigue superar o igualar los puntajes en todas las clasificaciones menos en el estado
de la valvula.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se implementaron varios modelos de RF, KNN, SVM, LDA y MLP, variando ademas sus
parametros y los datos que se le entregaron para procesar. A raiz de lo anterior se pudo
lograr un gran entendimiento del problema abordado, asi como también de los modelos que
se utilizaron. Se destaca la robustez de los modelos Random Forest y K Nearest Neighbors,
ya que incluso siendo modelos que se usan poco actualmente al no estar en el estado del arte,
generaron resultados muy buenos.

Uno de los aspectos que mas se destacan del andlisis de los resultados, fue el desempeno
inusual que obtuvo el modelo al variar las ventanas de tiempo, y al no tomar todos los
datos de un ciclo de operacion, lo que parecié muy raro en un principio, pero finalmente se
comprendi6 que la forma en la cual se generaron los datos fue distinta a los datasets usuales
que se usan para estudiar el monitoreo de condicion o la prediccion de fallas.

Se logré con muy buenos resultados la prediccién de los diferentes estados de salud del
sistema y sus componentes, superando la mayoria de los benchmarks obtenidos por el estudio
previo.

Finalmente se destaca la importancia del desarrollo de técnicas de monitoreo de condicién

como una gran herramienta que permitira la reducciéon de los impactos que pueden causar
las fallas en activos fisicos como costos monetarios, tiempos de paradas o incluso fatalidades.
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Anexo A

Resultados ampliados

A.1. Graficos de los datos sin procesar

A.1.1. Graficos de temperatura

A.1.1.1. Gréaficos del enfriador
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Figura A.1: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado enfriador, iteracion 1.
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Datos sin procesar de estado del enfriador
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Figura A.2: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segtn las clases del estado del enfriador, iteracién
2.
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Figura A.3: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segin las clases del estado del enfriador, iteracién
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Datos sin procesar de estado del enfriador
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Figura A.4: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segtn las clases del estado del enfriador, iteracién
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Figura A.5: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

temperatura, separando segin las clases del estado del enfriador, iteracién
5.
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A.1.1.2.
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Figura A.6: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segtn las clases del estado de la valvula, iteracién
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Figura A.7: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién
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Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura A.8: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién
3.
Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura A.9: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién
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Figura A.10: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién
D.
A.1.1.3. Graficos de la bomba
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Figura A.11: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracién
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura A.12: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién
2.
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Figura A.13: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

temperatura, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién
3.

114
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Figura A.14: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién
4.
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Figura A.15: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién
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A.1.1.4.
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Figura A.16: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracién

Tiempo [segundos]
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Figura A.17: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracién
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Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.18: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segtn las clases del estado del acumulador, iteracién
3.
Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.19: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién
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Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.20: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
temperatura, separando segtn las clases del estado del acumulador, iteracién
D.
A.1.1.5. Graficos de la estabilidad del sistema
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Figura A.21: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores

Tiempo [segundos]

de temperatura, separando segun las clases de la estabilidad del sistema,

iteracién 1.
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Datos sin procesar de estabilidad del sistema
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Figura A.22: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de temperatura, separando segun las clases de la estabilidad del sistema,
iteraciéon 2.
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Figura A.23: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de temperatura, separando segun las clases de la estabilidad del sistema,

iteracién 3.
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Datos sin procesar de estabilidad del sistema
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Figura A.24: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de temperatura, separando segun las clases de la estabilidad del sistema,
iteracién 4.
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Figura A.25: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de temperatura, separando segun las clases de la estabilidad del sistema,

iteracién 5.
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A.1.2. Graficos de flujo

A.1.2.1. Gréaficos del enfriador

Datos sin procesar de estado del enfriador
—— Cerca de la falla total Eficiencia reducida —— Eficiencia total

Sensor de flujo 1 Sensor de flujo 2

201 102 st s iyl b fabr il bl vyl
10.0 -
— 154 —
(= =
= £ oa
£ § i
— 10 4 = g4
lﬂ IB
E) E)
[ w944
5
9.2
D_ BD_ I i
0 10 20 30 40 50 &0 0 10 20 30 40 50 &0

Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]

Figura A.26: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 1.

Datos sin procesar de estado del enfriador
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Figura A.27: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 2.
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Datos sin procesar de estado del enfriador

—— Cerca de la falla total Eficiencia reducida
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Figura A.28: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del enfriador, iteracién 3.
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Figura A.29: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del enfriador, iteracién 4.
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Datos sin procesar de estado del enfriador
—— Cerca de la falla total Eficiencia reducida —— Eficiencia total
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Figura A.30: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del enfriador, iteracién 5.

A.1.2.2. Gréaficos de la valvula
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Figura A.31: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracion 1.
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— Comportamiento déptimo del switch  —— Retraso severo del switch
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Figura A.32: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracion 2.
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Figura A.33: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracion 3.
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Figura A.34: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracion 4.
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Figura A.35: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado de la valvula, iteracion 5.

125




A.1.2.3. Graficos de la bomba
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Figura A.36: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracion 1.
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Figura A.37: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracion 2.
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Figura A.38: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracion 3.
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Figura A.39: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracion 4.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura A.40: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracion 5.
A.1.2.4. Graficos del acumulador
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Figura A.41: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién 1.
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Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.42: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién 2.
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Figura A.43: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién 3.
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Figura A.44: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién 4.
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Figura A.45: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segin las clases del estado del acumulador, iteracién 5.
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A.1.2.5. Graficos de la estabilidad del sistema
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Figura A.46: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteracién
1.
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Figura A.47: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteraciéon

2.
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Figura A.48: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteracién

3.
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Figura A.49: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteraciéon

4.

132




Flujo [L/min]

Datos sin procesar de estabilidad del sistema

—— Sistema estable  —— Sistema no estable
Sensor de flujo 1 Sensor de flujo 2
2000 1
175 - 10.20 -
15.0 1 10.18 A
1251 =
£ 10.16 4
10.0 0
[=] 4
75 5 10.14
('
5.07 10.12 -
251
10.10
0.0
o 1 2 3 4 N & 0 1 2 % 40 %0 &
Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]

Figura A.50: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de flujo, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteracién

5.
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A.1.3. Graficos de presion

A.1.3.1. Gréficos del enfriador
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Figura A.51: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracién 1.
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Figura A.52: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 2.
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Figura A.53: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 3.
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Datos sin procesar de estado del enfriador
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Figura A.54: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 4.
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Figura A.55: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del enfriador, iteracion 5.
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A.1.3.2. Graficos de la valvula
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Figura A.56: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presién, separando segiin las clases del estado de la valvula, iteracion 1.
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Figura A.57: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién 2.
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Figura A.58: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién 3.
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Figura A.59: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién 4.
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Figura A.60: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado de la valvula, iteracién 5.
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A.1.3.
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Figura A.61: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presién, separando segin las clases de la fuga en la bomba, iteracién 1.
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Figura A.62: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién 2.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Figura A.63: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién 3.
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Figura A.64: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteraciéon 4.
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Figura A.65: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases de la fuga en la bomba, iteracién 5.
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A.1.3.4. Graficos del acumulador
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Figura A.66: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores

de presién, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracién
1.
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Figura A.67: Gréficos de los datos

Tiempo [segundos]

sin procesar obtenidos por los sensores

de presion, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracion

2.
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Figura A.68: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracion

3.

151




Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.69: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores

de presion, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracion
4.
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Figura A.70: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de presion, separando segun las clases del estado del acumulador, iteracion
D.

10

20 30 40
Tiempo [segundos]

50

50

153

Sensor de presion 2

150
S
100
3}_
D_
T T T : T :
0 10 20 I 40 &0
Tiempo [segundos]
Sensor de presion 4
10.0
7.5 -
5.0
25 -
0.0 A
T T T . T :
0 10 20 I 40 &0
Tiempo [segundos]
Sensor de presion 6
3751 e
9.50 4
9.25
T et i
T T T : T :
0 10 20 I 40 &0

Tiempo [segundos]




A.1.3.
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Figura A.71: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segun las clases de la estabilidad del sistema, iteracién

1.
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Figura A.72: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

presion, separando segin las clases de la estabilidad del sistema, iteracion
2.
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Figura A.73: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases de la estabilidad del sistema, iteracion

3.
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Figura A.74: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases de la estabilidad del sistema, iteracion
4.
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Figura A.75: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
presion, separando segin las clases de la estabilidad del sistema, iteracion

5.
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A.1.4.

Graficos de otras variables

A.1.4.1. Graficos del enfriador
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Figura A.76: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segin las clases del estado

Tiempo [segundos]

del enfriador, iteracién 1.
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Figura A.77: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado
del enfriador, iteracién 2.
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Figura A.78: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del enfriador, iteracién 3.
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Figura A.79: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del enfriador, iteracién 4.
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Datos sin procesar de estado del enfriador

—— Cerca de la falla total

Sensor de vibracién

Eficiencia reducida —— Eficiencia total

Eficiencia del enfriador

Tiempo [segundos]

Figura A.80: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del enfriador, iteracién 5.
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A.1.4.2.

Graficos de la valvula

Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura A.81: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segun las clases del estado

de la valvula, iteracion 1.
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Datos sin procesar de estado de la valvula

—— Comportamiento dptimeo del switch

Pequefio retraso del
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Figura A.82: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

de la valvula, iteracion 2.
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Datos sin procesar de
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Figura A.83: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado
de la valvula, iteracion 3.
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Figura A.84: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

de la valvula, iteracion 4.
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Datos sin procesar de estado de la valvula
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Figura A.85: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

de la valvula, iteracion 5.
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A.1.4.3. Graficos de la bomba
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Figura A.86: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases de la fuga
en la bomba, iteracién 1.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba

Tiempo [segundos]

Figura A.87: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segin las clases de la fuga

en la bomba, iteracién 2.
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Figura A.88: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segin las clases de la fuga

en la bomba, iteracion 3.
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Figura A.89: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segin las clases de la fuga
en la bomba, iteracién 4.
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Datos sin procesar de fuga en la bomba
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Sensor de vibracién
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Figura A.90: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segin las clases de la fuga

en la bomba, iteracion 5.

173

E =B ——— - ——————
E 130 1 £ ——— . T
=26 4
E ©
= o34
& 160 4 b
8 g7
@ ] ————— -
> 140 a T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 &0 0 10 20 30 40 50 &0
Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]
Potencia del enfriador Factor de eficiencia
— 18 4 W _, B ]
s % o
=17 M @
1]
kv 2 404
T 16 4 20
- - /_-‘— H -
&£ ,-_/x_v,,/wh \_’_\—’\u—v—f"'\————f\-v b
15 1 . . ; . ; . 01 . : . ; . ;
0 10 20 30 40 50 &0 0 10 20 30 40 50 &0
Tiempo [segundos] Tiempo [segundos]
Potencia del motor
= 2800 4
Z
T 2600 4
(=]
=
& 2400 -
g T [ Wte—
[+
220‘}- T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 &0




A.1.4.4. Graficos del acumulador

Datos sin procesar de estado del acumulador
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Figura A.91: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacién, separando segun las clases del estado
del acumulador, iteracion 1.
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Figura A.92: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del acumulador, iteracién 2.
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Figura A.93: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del acumulador, iteracién 3.
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Datos sin procesar de estado del acumulador

—— Presién aptima
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Figura A.94: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores

de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado
del acumulador, iteracion 4.
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Figura A.95: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores
de diferentes variables de operacion, separando segin las clases del estado

del acumulador, iteracién 5.
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A.1.4.5.
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Figura A.96: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
diferentes variables de operacién, separando segtin las clases de la estabilidad

del sistema, iteracion 1.
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Datos sin procesar de estabilidad del sistema
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Figura A.97: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
diferentes variables de operacién, separando segiin las clases de la estabilidad

del sistema, iteracion 2.
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Figura A.98: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de

diferentes variables de operacién, separando segiin las clases de la estabilidad
del sistema, iteracion 3.
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Figura A.99: Graficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
diferentes variables de operacién, separando segiin las clases de la estabilidad

del sistema, iteracion 4.
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Figura A.100: Gréficos de los datos sin procesar obtenidos por los sensores de
diferentes variables de operacién, separando segiin las clases de la estabilidad

del sistema, iteracion 5.
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A.2.

A.2.1.

A.2.1.1.

Graficos de los parametros de tiempo

Graficos del enfriador

Gréaficos usando 1 dato por ciclo
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Figura A.101: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del

enfriador.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Estado del enfriador,
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Figura A.102: Graficos
del enfriador.

Cerca de la falla total

usando 1 dato(s) por ciclo
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de la varianza obtenida segin las clases del estado
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Media

Media

Media para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.103: Gréficos de la media obtenida segiin las clases del estado del

enfriador.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.104: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado del enfriador.
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A.2.1.2.

RMS

RMS

RMS

Gréaficos usando 2 datos por ciclo

RMS para la clasificacidn: Estado del enfriador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.105: Gréficos del RMS obtenido segin las clases del estado del

enfriador.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.106: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado
del enfriador.
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Media

Media

Media para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.107: Gréficos de la media obtenida segiin las clases del estado del

enfriador.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.108: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del enfriador.
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A.2.1.3. Graficos usando 6 datos por ciclo

RMS para la clasificacidn: Estado del enfriador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.109: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del
enfriador.
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Varianza

Varianza

Varianza

I

Varianza para la clasificacién: Estado del enfriador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.110: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado

del enfriador.
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Media

Media

Media para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.111: Gréficos de la media obtenida segiin las clases del estado del
enfriador.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado del enfriador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.112: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del enfriador.

A.2.2. Graficos de la valvula

195



A.2.2.1. Graficos usando 1 dato por ciclo

RMS para la clasificacidn: Estado de la valvula,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.113: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la
valvula.
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Varianza
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Varianza para la clasificacién: Estado de la valvula,
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Figura A.114: Graficos
de la valvula.

usando 1 dato(s) por ciclo
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Media para la clasificacidon: Estado de la valvula,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.115: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de

la valvula.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado de la valvula,
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Figura A.116: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado de la vélvula.
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A.2.2.2. Graficos usando 2 datos por ciclo

RMS para la clasificacidn: Estado de la valvula,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.117: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la
valvula.
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Varianza
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Figura A.118: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado

de la valvula.
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Media

Media

Media para la clasificacidon: Estado de la valvula,
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Figura A.119: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de

la valvula.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado de la valvula,
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Figura A.120: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado de la vélvula.
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A.2.2.3.

Gréaficos usando 6 datos por ciclo

RMS para la clasificacidn: Estado de la valvula,
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Figura A.121: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la

valvula.
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Figura A.122: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado

de la valvula.
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Media

Media

Media para la clasificacidon: Estado de la valvula,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.123: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de
la valvula.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estado de la valvula,

usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.124: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado de la vélvula.

A.2.3. Graficos de la bomba
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A.
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Gréaficos usando 1 dato por ciclo
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Figura A.125: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la

bomba.
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Varianza
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Figura A.126: Graficos
de la bomba.
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de la varianza obtenida segin las clases del estado
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Media para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura A.127: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de

la bomba.
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Valor peak to peak para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura A.128: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado de la bomba.
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A.2.3.2.

RMS
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RMS

Gréaficos usando 2 datos por ciclo

RMS para la clasificacién: Fuga en la bomba,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.129: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la

bomba.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura A.130: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado

de la bomba.
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Media

Media

Media para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura A.131: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de

la bomba.
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p2p

p2p

Valor peak to peak para la clasificacién: Fuga en la bomba,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.132: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del

estado de la bomba.
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A.2.3.3.

Gréaficos usando 6 datos por ciclo

RMS para la clasificacién: Fuga en la bomba,
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Figura A.133: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado de la

bomba.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Fuga en la bomba,
usando 6 dato(s) por ciclo

e Sinfuga s Fuga leve s Fuga severa
Sensor de temperatura 1 Sensor de flujo 1 Sensor de flujo 2
0.0020 {5
0.10
0.0015
15 4 o
0.08 - @ w
= = s
0.06 - T T 0.0010
o =
204 S | LI
51 0.0005 A '
0.02 A
0.00 - 0
0 2000 4000  GOOD 0 2000 4000 6000 o 2000 4000 6000
Numero de ventana temporal Numero de ventana temporal Numero de ventana temporal
Sensor de vibracion Eficiencia del enfriador Potencia del enfriador
700
G4
e 2 . ] [ ]
600 - < . 0.020
2001 = .
L o 4 o 0.015 -
400 E . E 0
L]
ERER o
300 - ’ - E E 0.010 - .
L ]
. 0.005 - »
100 - 19 (]
0 2000 4000  GOOD 0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
Numero de ventana temporal Numero de ventana temporal Numero de ventana temporal
Sensor de presion 1 Sensor de presion 5 Potencia del motor
700 P - 120000
. 0.0014 1 - . .
600 |
. o 100000 -
500 4 00012 7 4
) Jam—— L 80000
m L ] m
400 4 1
N 00010 B |=® o
- 5 l S 60000
300 = 3 = abe
o 0.0008 - " o 40000
20 0 nssen, 2 L PN
100 | 0.0006 20000
0 2000 4000  GOOO 0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
NUumero de ventana temporal Numero de ventana temporal Numero de ventana temporal

Figura A.134: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado
de la bomba.
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Media

Media

Media para la clasificacién: Fuga en la bomba,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.135: Graficos de la media obtenida segtn las clases del estado de
la bomba.
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Valor peak to peak para la clasificacién: Fuga en la bomba,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.136: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado de la bomba.
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A.2.4.1. Graficos usando 1 dato por ciclo

RMS para la clasificacién: Estado del acumulador,

usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.137: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del

acumulador.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Estado del acumulador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.138: Graficos

del acumulador.
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de la varianza obtenida segin las clases del estado
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Media

Media

Media para la clasificaciéon: Estado del acumulador,
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Figura A.139: Gréficos de la media obtenida segiin las clases del estado del

acumulador.
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Valor peak to peak para la clasificacidon: Estado del acumulador,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.140: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del acumulador.
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A.2.4.2. Graficos usando 2 datos por ciclo

RMS para la clasificacién: Estado del acumulador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.141: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del
acumulador.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Estado del acumulador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.142: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado
del acumulador.
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Media para la clasificaciéon: Estado del acumulador,
usando 2 dato(s) por ciclo
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Figura A.143: Gréficos de la media obtenida segin las clases del estado del

acumulador.
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Valor peak to peak para la clasificacidon: Estado del acumulador,
usando 2 dato(s) por ciclo

® Presion éptima e Presion severamente reducida
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Figura A.144: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del acumulador.
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A.2.4.3.

RMS

RMS

RMS

Gréaficos usando 6 datos por ciclo
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Figura A.145: Graficos del RMS obtenido segiin las clases del estado del

acumulador.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacién: Estado del acumulador,

usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.146: Gréficos de la varianza obtenida segin las clases del estado

del acumulador.
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Media

Media

Media para la clasificaciéon: Estado del acumulador,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.147: Gréficos de la media obtenida segiin las clases del estado del
acumulador.
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Valor peak to peak para la clasificacidon: Estado del acumulador,
usando 6 dato(s) por ciclo

® Presion éptima e Presion severamente reducida
®» Presion ligeramente reducida e Cerca de la falla total
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Figura A.148: Gréficos del valor peak to peak obtenido segin las clases del
estado del acumulador.

A.2.5. Graficos de la estabilidad del sistema
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A.2.5.1.

RMS para la clasificacién: Estabilidad del sistema,
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Figura A.149: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases de la estabilidad

del sistema.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacidn: Estabilidad del sistema,
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Figura A.150: Graficos
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de la varianza obtenida segln las clases de la esta-
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Media

Media

Media para la clasificaciéon: Estabilidad del sistema,
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Figura A.151: Graficos de la media obtenida segtin las clases de la estabilidad

del sistema.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estabilidad del sistema,
usando 1 dato(s) por ciclo
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Figura A.152: Graficos del valor peak to peak obtenido segin las clases de
la estabilidad del sistema.
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A.2.5.2.

RMS

RMS

RMS

Gréaficos usando 2 datos por ciclo
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Figura A.153: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases de la estabilidad

del sistema.
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Varianza

Varianza

Varianza

Varianza para la clasificacidn: Estabilidad del sistema,
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Figura A.154: Gréaficos de la varianza obtenida segun las clases de la esta-
bilidad del sistema.
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Media

Media

Media para la clasificaciéon: Estabilidad del sistema,
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Figura A.155: Graficos de la media obtenida segtin las clases de la estabilidad

del sistema.
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Valor peak to peak para la clasificacion: Estabilidad del sistema,
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Figura A.156: Graficos del valor peak to peak obtenido segin las clases de
la estabilidad del sistema.
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A.2.5

3.

RMS para la clasificacién: Estabilidad del sistema,
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Figura A.157: Gréficos del RMS obtenido segiin las clases de la estabilidad

del sistema.

240




Varianza
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Figura A.158: Graficos de la varianza obtenida segun las clases de la esta-

bilidad del sistema.
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Media

Media

Media para la clasificaciéon: Estabilidad del sistema,

usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.159: Graficos de la media obtenida segtin las clases de la estabilidad

del sistema.

242




Valor peak to peak para la clasificacion: Estabilidad del sistema,
usando 6 dato(s) por ciclo
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Figura A.160: Graficos del valor peak to peak obtenido segin las clases de
la estabilidad del sistema.
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A.3.

Accuracy

Accuracy

Resultados a partir de los modelos RF
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Figura A.161: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Accuracies a partir del modelo RF, clasificacién: Estado de la valvula
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Figura A.162: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Fuga en la bomba
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Figura A.163: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo RF, clasificacion: Estado del acumulador
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Figura A.164: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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Accuracies a partir del modelo RF, clasificacién: Estabilidad del sistema
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Figura A.165: Valores de accuracy obtenidos de modelos RF.
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A 4.

Accuracy

Accuracy

Resultados a partir de los modelos KNN

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacion: Estado del enfriador
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacion: Estado de la valvula
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Figura A.167: Valores de accuracy
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Fuga en la bomba
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Figura A.168: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacién: Estado del acumulador
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Figura A.169: Valores de accuracy obtenidos de modelos KINN.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo KNN, clasificacidn: Estabilidad del sistema
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Figura A.170: Valores de accuracy obtenidos de modelos KNN.
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A.5.

Resultados a partir de los modelos SVM

A.5.1. Accuracy en funciéon de la cantidad de ventanas de entre-
namiento para distintos kernel
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Figura A.171: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM para diferen-

tes parametros de tiempo.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacién: Estado de la valvula
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Figura A.172: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM para diferen-

tes parametros de tiempo.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacién: Fuga en la bomba
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Figura A.173: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM para diferen-

tes parametros de tiempo.
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Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacién: Estado del acumulador
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Figura A.174: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM para diferen-

tes parametros de tiempo.
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Accuracy

Accuracy

Accuracies a partir del modelo SVM, clasificacidn: Estabilidad del sistema
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Figura A.175: Valores de accuracy obtenidos de modelos SVM para diferen-

tes parametros de tiempo.
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A.5.2. Accuracy al variar los parametros “C” y “gamma”

gamma
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Figura A.176: Heatmap con la variacién del accuracy en funcién de los
pardmetros ¢ y gamma, para un kernel ‘rbf” y 1 dato extraido por ciclo.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado de la valvula,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura A.177: Heatmap con la variacién del accuracy en funcién de los
pardmetros ¢ y gamma, para un kernel ‘rbf’ y 1 dato extraido por ciclo.

260



gamma

gamma

100 -

200 -

500 -

1000 -

1500 -

2000 -

3000 -

5000

100 -

200 -

500 -

1000 -

1500 -

2000 -

3000 -

5000

0.986

0968
0.988
0.988
0968
0.988
0.988
0.985

[
10

0974

0.986

0968
0.988
0.988
0968
0.988
0.988
0.985

|
10

0974

0.985
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0965

i
100

0976

0.985
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0965

i
100

0976

Accuracies obtenidas de la clasificacion: Fuga en la bomba,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf

RMS
0.988 0986
0.988 0.988
0988 0.9E8
0.988 0988
0.988 0.988
0988 0.9E8
0.988 0988
0.988 0.988
0.985 0.985
lU-IOD 10609
C
0978 0980 0982

Valor peak to peak

0.988
0.988
0988
0.988
0.988
0988
0.988
0.988
0.985

I
1000

0978 0980

0986
0.988
0.9E8
0988
0.988
0.9E8
0988
0.988
0.985

I
10000

0962

0.986
0.988
0968
0.988
0.988
0968
0.988
0.988
0.985

1
100000

0.984

0.986
0.988
0968
0.988
0.988
0968
0.988
0.988
0.985

1
100000

0.984

0.986
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0965

|
1000000

I
0.986

0.986
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0.988
0965

I
1000000

I
0.986

gamma

gamma

Varianza

0934 0934 0935

100 . A 0.938 0.937

500 - 0.935

1000 - 0.235

1500 - 0938

2000 - 0940

3000 - 0.935

5000 - 0834
lll} lU-IOO 10600 100000 lU-OCIM}DD

C

I
0.905 0310 0915 0920 0925 0.930 0935

Media
0.985 0.988 0.986 0.986 0.986

100 - 0.986 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988
200 - 0.9E8 0.988 0988 0.9E8 0968 0.988
500 - 0988 0.988 0.988 0988 0.988 0.988
1000 - 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988
1500 - 0988 0.988 0988 0.9E8 0968 0.988
2000 - 0988 0.988 0.988 0988 0.988 0.988
3000 - 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988
5000 - 0985 0965 0.985 0.985 0.985 0965

1 I I I 1 I
10 100 1000 10000 100000 1000000

I
0974 0976 0978 0980 0982 0984 0986

Figura A.178: Heatmap con la variacién del accuracy en funcién de los
pardmetros ¢ y gamma, para un kernel ‘rbf’ y 1 dato extraido por ciclo.
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Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estado del acumulador,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura A.179: Heatmap con la variacién del accuracy en funcién de los
pardmetros ¢ y gamma, para un kernel ‘rbf’ y 1 dato extraido por ciclo.

262



gamma

Accuracies obtenidas de la clasificacion: Estabilidad del sistema,
usando 1 dato(s) por ciclo y un kernel rbf
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Figura A.180: Heatmap con la variacién del accuracy en funcién de los
pardmetros ¢ y gamma, para un kernel ‘rbf’ y 1 dato extraido por ciclo.
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