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 El campo del Machine Learning avanza rápidamente en pos de mejorar el 

desarrollo de inteligencias artificiales con múltiples fines. Para esto, desarrollar 

aprendizaje en Deep Learning y Redes Neuronales resulta fundamental para poder 

analizar volúmenes de datos más grandes y complejos. Para cumplir este objetivo, se 

utilizan un gran número de técnicas de desarrollo de algoritmos computacionales para así 

poder programar redes capaces de aprender iterativamente sobre los datos. Pero esta 

metodología no está falta de problemas y estos problemas ponen en jaque la confiabilidad 

de las redes neuronales diseñadas. Para solucionar esto, se implementa un nuevo tipo de 

red que, basándose en conceptos de incertidumbre (Bayes), permitiría aumentar la 

confiabilidad y utilidad de los resultados obtenidos permitiendo una mejor respuesta a 

los datos proporcionados. 

En el presente trabajo se muestran los resultados de trabajar con redes neuronales 

sobre una base de datos, con el objetivo de realizar diagnósticos de falla agregando 

incertidumbre al sistema, para poder analizar escenarios distintos al que los datos 

plantean. Mediante el uso de un detector de anomalías y un clasificador, 2 algoritmos 

tradicionales utilizados en redes neuronales, se obtienen resultados iniciales para los 

datos 
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Capítulo 1: Introducción 

 El Deep Learning es una sub-clase del Machine Learning que permite enseñar 

procedimientos a máquinas mediante el uso de algoritmos computacionales. En la actualidad, 

este concepto se utiliza para que máquinas puedan aprender a diagnosticar procesos y estados de 

falla de manera independiente utilizando los conceptos de redes neuronales que se basan en 

replicar los procesos neuronales humanos para su implementación en máquinas. 

 A medida que la complejidad de los problemas crece, las necesidades de aprendizaje de las 

máquinas también y para lograr esto, se mejoran las  redes neuronales disponibles.  El resultado 

de esto fueron las redes neuronales convolucionales. Ahora, con la necesidad de que las máquinas 

aprendan a manejar incertidumbre, las redes neuronales bayesianas son la nueva alternativa de 

la ciencia, redes capaces de analizar intervalos de probabilidad y así las máquinas son capaces de 

tomar decisiones basadas en intervalos de incertidumbre.  

 El presente informe incluye la investigación realizada con el objetivo general de poder 

presentar la posibilidad de usar algoritmos de redes neuronales convolucionales bayesianas que 

puedan asistir máquinas a establecer sus propios regímenes de mantenimiento. Dentro de este 

objetivo general, existen objetivos específicos donde el primero es crear un detector de anomalías 

y un algoritmo de diagnóstico de fallas para analizar los datos.  Para posteriormente crear 

versiones de estos que incluyan incertidumbre para ver como la incertidumbre afecta los 

resultados. 

El estudio se hace en bombas centrifugas, debido a que son altamente utilizadas en la 

industria petrolera, tanto en los trabajos de extracción de crudo como en el transporte de materia 

prima o en el manejo de los fluidos utilizados para los procesos de transformación del petróleo. 

Permitiendo que, basándose en datos de años anteriores, éstas puedan realizar análisis 

automáticos de estado y diagnosticar fallas, además de poder generar sus propios procedimientos 

de mantenimiento gracias al manejo de incertidumbre mediante el uso de redes neuronales 

bayesianas. 
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Capítulo 2: Marco Teórico 

Deep Learning 

 Deep Learning es una metodología que permite a las computadoras aprender mediante 

ejemplos, imitando a los humanos. La gran ventaja de lograr esto es la cantidad de datos que las 

máquinas pueden procesar, además de que procesan los datos de manera más rápida y precisa 

que los humanos jamás podrían procesarlos. [1] 

 Actualmente esta tecnología se está utilizando para múltiples fines, ejemplos notorios son 

los autos inteligentes que se manejan solos [2], investigaciones médicas en pos de la detección de 

células cancerosas [1]. 

 Existen 2 tipos de Machine Learning: 

 Aprendizaje Supervisado 

 El aprendizaje supervisado ocurre cuando el conjunto de datos entregado al algoritmo 

diseñado es proporcionado por el laboratorio realizando la investigación. Usualmente estos datos 

consisten en información obtenida a lo largo de múltiples intervalos de tiempo y donde la relación 

entrada-salida es conocida, es decir, que se conocen los resultados de ingresar estos datos, por lo 

que el objetivo de este método es que el algoritmo sólo tiene que replicar la ruta al resultado y 

aprenderla. 

 Tipos de problemas donde se usa aprendizaje supervisado: 

 Clasificaciones: Donde los algoritmos entregan un resultado de estado 

(Negro/Blanco, Verdadero/Falso). 

 Regresiones: Donde los algoritmos entregan variables en unidades de medida 

conocidas (Kg, CLP, m). 

Ejemplos de aprendizaje supervisado: 

 Máquinas de Vectores de Soporte (SVM): Son un modelo de aprendizaje 

supervisado de clasificación de datos, que consiste en una vez entregados datos al 

modelo, se generan 2 clasificaciones, lo que lo convierte en un clasificador no-

probabilístico binario. 
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Fig 1: Representación gráfica del funcionamiento de una SVM. 

 

 Bosque de decisiones aleatorio: El método del bosque de decisiones aleatorio 

consiste en generar una serie de árboles de decisiones con todos los valores 

posibles de manera de poder predecir mediante resultados aleatorios del bosque. 

 

Fig 2. Descripción gráfica de un Bosque Aleatorio. Fuente: Towards Data 

Science. 

 Aprendizaje No Supervisado 

 El aprendizaje no supervisado ocurre cuando sólo se tienen los datos de entrada y los datos 

de salida no existen. Este tipo de aprendizaje se utiliza con el objetivo que el algoritmo modele la 

estructura interna de los datos y así aprender más sobre éstos. 

 Tipos de problemas donde se usa aprendizaje no supervisado: 

 Aglomeración: Donde el objetivo es descubrir posibles grupos dentro de los datos 

y clasificarlos. 
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 Asociación: Donde el objetivo es encontrar reglas que describan la mayor porción 

posible de los datos. 

 

Ejemplos de aprendizaje no supervisado 

 Autoencoders: Los autoencoders son un tipo de aprendizaje no supervisado donde 

la red aprende mediante la reproducción de datos entregados, donde primero 

deconstruye los datos mediante un codificador (encoder) y posteriormente los 

reconstruye mediante un decodificador (decoder). 

 

Fig 3. Representación genérica de un Autoencoder. Fuente: Towards Data 

Science.  
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Redes Neuronales Artificiales  

El objetivo principal del Deep Learning es duplicar los procesos de sinapsis del cerebro 

humano (fig. 1), esto se logra mediante la creación de redes neuronales artificiales que puedan 

aprender mediante ejemplos y con la menor cantidad de reglas limitantes. 

 Los componentes de una red neuronal son los siguientes: 

 Neuronas: Son los componentes que reciben los datos y los transmiten a otras 

neuronas, las neuronas que inician el proceso de comunicación se llaman neuronas 

de entrada. A su vez, las neuronas tienen sus propios componentes: 

- Activación aj(t): El estado actual de la neurona dependiendo de una 

variable de tiempo. 

- Un umbral Θ(t): Se mantiene fijo a menos que sea influenciado por otros 

componentes. 

- Una función de activación f que computa la nueva activación para t+1. 

- Y una función de salida fout que computa la salida obtenida de la activación. 

oj(t)= fout(aj(t)) 

 Conexiones: Son los componentes que conectan cada neurona. 

 Pesos: Son valorizaciones aplicadas a los componentes de cada neurona de manera 

de representar la importancia de cada parte. 

 Sesgos: Son valorizaciones aplicadas posteriormente a la aplicación de todos los 

pesos para generar los umbrales para la función de activación. 

 Función de propagación: Esta función computa la entrada a la siguiente neurona 

basándose en la salida generada por la neurona anterior. En este punto se pueden 

agregar sesgos. 

 𝑝 (𝑡) = ∑ 𝑜 (𝑡) 𝑤 + 𝑤   donde 𝑤  es el sesgo utilizado. 

 Regla de aprendizaje: Algoritmos que modifican los parámetros de la red 

favoreciendo cierto tipo de resultados. 
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Fig 4: Comparación entre la sinapsis cerebral y una red neuronal artificial. 

Fuente: [3]. 

Redes Neuronales Convolucionales 

Una red neuronal convolucional es un algoritmo de redes neuronales capaz de procesar 

imágenes, asignar importancias a objetos de la imagen y diferenciarlos de otros objetos mediante 

un núcleo o kernel de procesamiento que permite realizar los cálculos necesarios. 

 Una de las características principales de las redes neuronales convolucionales es que las 

neuronas están distribuidas en arreglos tridimensionales y en capas que se superponen una sobre 

otra. Los componentes principales son los siguientes: 

 Una capa de entrada: La imagen inicial a ser analizada.  

 Una capa de salida: El arreglo de resultados obtenido. 

 Capas ocultas intermedias: Existen múltiples tipos de capas ocultas: 

- Capas convolucionales: Estas capas se dedican a capturar las partes de alto 

nivel de la imagen, pueden ser múltiples capas convolucionales y cada una 

remueve características como bordes, colores o gradientes. 

- Capas rectificadoras lineales (RELU): Es la función de activación de la 

neurona, se representa como: 

f(x) = x+ = Max(0,x) 

- Capas de agrupación: Estas se dedican a disminuir el espacio ocupado por 

la figura ingresada, con el objetivo de reducir el poder computacional para 

procesar los datos y de disminuir ruido [4]. 

- Capas conectadas completamente: Estas capas tienen todas las neuronas 

conectadas entre sí, permiten la clasificación de las imágenes. 

 

Fig. 5: Diagrama básico de una red neuronal convolucional. Fuente [4]  
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Redes Neuronales Bayesianas 

Las redes neuronales bayesianas (BNN) salen de la necesidad de prevenir el fenómeno de 

sobreajuste, combinando la utilidad de las redes neuronales y de los modelos estocásticos. Usar 

BNN involucra introducir incertidumbre al proceso de aprendizaje del algoritmo con el objetivo 

de que éste pueda alcanzar garantías probabilísticas en las predicciones [5].  

 La idea principal de las BNN está basada en el teorema de Bayes para probabilidades. 

 

Fig. 6: Definición del teorema de Bayes. 

 Este teorema se utiliza de manera de poder dar solución a problemas más complejos 

utilizando conocimientos previos y generando pesos distintos en cada una de las capas ocultas en 

forma de distribuciones de probabilidades y así usarla como entrada a nuevas capas ocultas que 

mejoran el refinamiento del algoritmo. El resultado final de este proceso es una distribución de 

probabilidades con una mayor precisión predictiva y nivel de confianza. 

Existen 2 tipos de incertidumbre comúnmente utilizados: 

 Aleatoria: Mide el impacto del ruido inherente sobre el análisis, este tipo de incertidumbre 

no puede ser reducida independiente de la cantidad de muestras. Se puede modelar 

artificialmente utilizando distribuciones en la salida del algoritmo. 

 Epistémica: Es la incertidumbre generada por el modelo en sí, es posible reducirla 

mediante más iteraciones del modelo. Se puede modelar artificialmente agregando 

distribuciones inmediatamente después de la entrada del algoritmo. 

 

La metodología sobre cómo se aplica el teorema de Bayes a las redes neuronales, consiste 

en convertir los pesos y sesgos de cada red neuronal, en distribuciones aleatorias. Es decir, que el 

valor de cada peso y sesgo esté determinado por una variable aleatoria que va a ser distinta cada 

vez que el algoritmo se ejecute. Esto es representado en la siguiente figura, donde se muestra como 

los resultados de una red desarrollada cambian a distribuciones debido a la influencia de Bayes. 
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Fig 7:  Figura explicativa del impacto de trabajar con influencia bayesiana. 

Muestreo 

 El proceso de obtener nuevos resultados desde inputs aleatorios se conoce como muestreo. 

Donde cada una de las posibles entradas generadas por la distribución de probabilidades es 

cuantificada, lo que genera como resultado una distribución de probabilidades para los valores de 

salida, lo que permite establecer intervalos de confianza e incertidumbre para cada valor de salida 

del modelo. 

 El objetivo final del muestreo es que después de una gran cantidad de iteraciones, es 

posible detectar que la incertidumbre obtenida de cada iteración es muy alta, lo que es una forma 

que tiene la red de decir: “no sé de qué se trata esta foto”. [6]  

Muestreo por importancia 

El objetivo de esta metodología es poder optimizar el aprendizaje en procesos donde el 

tiempo es limitado. Dentro del proceso de muestreo, ocurre que no todas las muestras tienen igual 

relevancia, por lo que se pueden establecer métodos que permiten discriminar parte de las 

muestras. El paso más importante es poder comprobar que al utilizar este método no se pierde la 

eficacia del entrenamiento de la red neuronal. 

Sobreajuste y subajuste 

 Sobreajuste es un fenómeno que ocurre a medida que se van generando más iteraciones 

del algoritmo, donde el modelo se acostumbra tanto a los datos de entrada que la precisión de los 

resultados deja de ser la esperada ya que el objetivo del modelo es que interactúe de manera 

precisa para cualquier conjunto de datos. Por otro lado, el subajuste es cuando los resultados del 
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modelo no mejoran a pesar de tener capacidad de mejorar, causas de esto típicamente se asocia a 

que el modelo no ha sido entrenado lo suficiente o no es lo suficientemente poderoso para 

completar la tarea. 

 Para combatir el sobreajuste lo mejor es tener más datos de entrenamiento, mientras más 

datos se tengan, mejor aprenderá el modelo. Otra solución viable es reducir el tamaño del modelo, 

es decir la cantidad de parámetros que el modelo deba aprender, o tener que aprender mediante 

representaciones más compactas. 
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Bombas Centrifugas 

 Las bombas centrifugas son máquinas utilizadas para transportar fluidos transformando 

energía cinética en energía hidrodinámica entregada por el movimiento del fluido. En la industria 

estas bombas son escogidas por su ingeniería simple, capacidad de trabajar con soluciones 

abrasivas y la capacidad de transportar altas cantidades de fluidos. Y es su uso constante en la 

industria la razón de la importancia de esta investigación. 

 

Fig. 8: Bomba centrifuga genérica. Fuente: [7] 

 Parámetros principales 

 Para trabajar con bombas centrifugas, los parámetros a controlar durante el presente 

trabajo de título son: 

 Desalineamiento vertical. 

 Desalineamiento horizontal. 

 Desbalance. 

 Numero de fallas del circuito externo en rodamientos. 

 Numero de fallas de la jaula en los rodamientos. 

 Numero de fallas de las bolas en los rodamientos. 
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Capítulo 3: Descripción de la problemática 

 La problemática abarca una bomba centrifuga de motor eléctrico perteneciente a la 

empresa Petrobras, utilizada en una de sus plantas de extracción de petróleo, opera con agua de 

mar, y su funcionamiento se muestra en la siguiente figura: 

 

Fig. 9. Diagrama de operación de la bomba B-UB-125101D. Fuente: Petrobras. 

 Esta bomba es controlada por sensores ubicados en distintos lugares de esta, donde se 

controlan los siguientes factores: 

 Desalineamiento horizontal. 

 Desbalance. 

 Numero de fallas del circuito externo en rodamientos. 

 Numero de fallas de la jaula en los rodamientos. 

 Numero de fallas de las bolas en los rodamientos. 

Todos estos datos vienen incluidos dentro de una base de datos que controla los 17 

sensores de la bomba, el diagrama de estos sensores se muestra en la siguiente figura: 

 

Fig. 10: Diagrama de los sensores de la Bomba B-UB-125101D de Petrobras. 
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Dentro de los datos, las matrices X (x_train, x_test) contienen los estados de cada uno de 

los 17 sensores a lo largo de los intervalos temporales distribuidos durante 3 años de servicio. 

Donde se presentan con los siguientes valores: 

0 = Sensor no está activo. 

1 = Sensor está activo. 

 

Junto con los datos de los sensores se cuenta con arreglos de datos Y (que contienen 

y_train, y_test) que se ve de la siguiente forma: 

                                   a 

                                                b 

 

Fig. 11: Representación de los datos Y. 

Donde la primera fila de datos corresponde a los intervalos temporales de la medición y la 

segunda fila corresponde a una clase que representa el estado de la maquina en el instante donde 

se sigue la siguiente definición basada en la Norma ISO 14224 “Recolección de Petróleo y Gas 

Natural – Recolección e Intercambio de datos de confiabilidad y mantenimiento de equipos”: 

0 = Estado normal: La bomba está en un estado normal, funcionando sin fallas. 

1 = Estado Dañado: La bomba no está funcionando adecuadamente, hay fallas detectadas 

en algunos de los sensores. 

2 = Estado Crítico: La bomba posee fallas graves detectadas en algunos de los sensores. 

3 = Estado Catastrófico: Las fallas detectadas en los sensores pueden causar daño 

permanente a la bomba centrifuga si se mantienen. 

  

1 2 3 4 5 6 … 

0 1 0 3 1 2 … 
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Capítulo 4: Hipótesis 

  El presente trabajo plantea desarrollar e implementar un algoritmo de Bayesian Deep 

Learning para demostrar que agregar incertidumbre a redes neuronales permite un mejor análisis 

de los resultados obtenidos mediante este método en comparación a los obtenidos a través de una 

red neuronal tradicional. 

 Esta Hipótesis es respaldada por artículos que muestran que agregar incertidumbre a las 

redes permite la entrada a análisis más profundos y complejos sobre los mismos grupos de datos. 

Ya que la intención del Bayesian Deep Learning es generar intervalos de confianza que contengan 

el valor correcto [10].  
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Capitulo 5: Metodología 

 Establecer las librerías: 

El primer paso del trabajo fue aprender a utilizar las librerías de Python adecuadas para 

realizar los procesos de Deep Learning. Para este trabajo se utilizaron las siguientes librerías: 

- Tensorflow: Permite la construcción de redes neuronales. 

- SciPy:  Permite el uso de herramientas de cálculo básicas en Python. 

- Scikit-learn: Permite el uso de algoritmos de clasificación, regresión y 

empaquetamiento. 

- NumPy: Permite la manipulación de grandes vectores y matrices de datos para realizar 

cálculos. 

- Matplotlib: Permite la construcción de gráficos y elementos visuales. 

- Jupyter Notebook: Plataforma que permite la escritura de códigos de Python, es decir, 

la plataforma donde se escribieron los códigos utilizados. 

- Pandas: Permite el análisis de datos mediante tablas de datos y series temporales. 

De estas librerías, Tensorflow y Jupyter Notebook son las más importantes ya que 

Tensorflow otorga las herramientas para la construcción de las redes neuronales necesarias y 

Jupyter Notebook otorga el entorno donde poder escribir el código. 

Además, dentro de Tensorflow, se utilizó la librería de Tensorflow Probability, que permite 

el cálculo de probabilidades dentro de las redes neuronales creadas mediante Tensorflow, lo que 

permite añadir los escenarios de incertidumbre utilizados en este trabajo. 

Todos los códigos utilizados en este trabajo se encuentran en los anexos. 

 Establecer los Modelos 

Luego de establecer las librerías a utilizar, el siguiente paso consistió en definir los 

modelos a utilizar para resolver la problemática. En este trabajo se procedió con el siguiente curso 

de acción: 

Buscar una red neuronal que funcione para los datos => Agregar incertidumbre en ella. 
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Para esto se definió que cada uno de los 2 procesos definidos en los objetivos serían 

tratados en orden, con la detección de anomalías siendo la primera en ser tratada y con el 

diagnostico de fallas siendo tratado después. 

 Detección de anomalías 

 Para la detección de anomalías se estableció que el mejor modelo a utilizar es un 

Autoencoder, un tipo de red neuronal que replica datos entregados mediante un proceso de 

compresión y descompresión de datos. 

 

Fig. 12. Representación gráfica de un Autoencoder. 

 Los autoencoders son específicos a los datos entregados, y la respuesta que entregan es un 

intento de copia de los datos originales. La utilidad de la respuesta de un Autoencoder es lo que 

los hace útiles para detección de anomalías, la capacidad de aprender y reconstruir un cierto 

conjunto de datos permite detectar las anomalías presentes en datos que presentan ruido respecto 

del conjunto de datos iniciales. 

 Otro buen argumento para utilizar autoencoders, es que pueden analizar datos 

independientes del tamaño, clase y dimensiones, en comparación con otros métodos como SVM 

o Bosque Aleatorio que están limitados a objetos con clase binaria desde el principio. Lo que 

exigirá un tratamiento de datos que podría llevar a resultados no apropiados. 

 Para visualizar los resultados del uso del Autoencoder, se calculó un error cuadrático 

medio (mean squared error = mse) y posteriormente un error de reconstrucción, es decir, la 

diferencia entre el valor real y el reconstruido por el Autoencoder. Con ese error de reconstrucción, 

se construyeron gráficos que lo representan respecto a los intervalos temporales. 
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Diagnóstico de Fallas 

 Para el diagnostico de fallas, el método escogido incluyó un clasificador, un tipo de red 

neuronal que permite diferenciar las clases para una gran cantidad de objetos en un arreglo. Dado 

que uno de los grupos de arreglos presentes en los datos (Y) pose la forma adecuada para ser 

analizada mediante este método, se utilizó para clasificar los estados de los datos entregados. 

 Para visualizar los resultados, se obtuvo una matriz de confusión, que representa cómo la 

red ha clasificado los valores del arreglo, donde cada valor por encima de la diagonal es un falso 

positivo y cada valor por debajo de la diagonal es un falso negativo, como se ve en la figura anterior. 

 

Fig. 13: Ejemplo de Matriz de Confusión. 

 Gracias a estos resultados, un clasificador se escogió como el método adecuado para el 

diagnóstico de fallas. 

 Preparación de los datos 

 Para asegurar que los métodos escogidos resultan adecuados, se probó un detector de 

anomalías y un clasificador con los datos utilizados en esta tesis. Los resultados obtenidos son 

archivados para poder realizar una comparación directa una vez añadida la incertidumbre a las 

redes. 



 

22 

 

Agregando incertidumbre a los modelos 

 Agregar incertidumbre a una red neuronal consiste en tomar la función objetivo 

optimizada por una red neuronal y agregarle un sesgo: 

 Siendo: 

(Y - w * X)² 

 

la función objetivo de una regresión lineal, se convierte en: 

p(Y | X, w) * p(w) 

Posteriormente, esta se optimiza mediante muestreo y estimación, lo que 

matemáticamente se hace mediante una aproximación de Monte Carlo 

E[ p(x, w) / q(w) ] ≈ sample mean[ p(x, w) / q(w) ] 

Y posteriormente, se calcula la inferencia variacional sobre: 

q(w | v) ≈ p(w | X, Y) 

El siguiente paso es utilizar la divergencia de Kullback-Leibler y obtener la inferencia 

variacional. 

KL[q || p] = E[ log (q / p) ] 

Y así se descompone la data y la Evidencia del límite inferior (Evidence Lower Bound = 

ELBO) para finalmente utilizar la integración de Monte Carlo para optimizar el ELBO. 

Este proceso matemático define la idea principal detras todas las distintas maneras de 

añadir incertidumbre a las redes neuronales, lo que será diferente dependiendo de cada algoritmo 

utilizado. 
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 Para el detector de anomalías, se cambia el algoritmo utilizado de un Autoencoder 

convencional a un Autoencoder variacional, lo que añadió su propio grupo de desafíos ya que estos 

usan una arquitectura distinta a la de uno convencional, y tuvo que ser adecuada al set de datos 

utilizado. El uso del Autoencoder variacional, genera la incertidumbre mediante una distribución 

gaussiana agregando la interferencia a los pesos de la red. 

Para el clasificador se agrega una capa llamada DenseFlipout, que funciona de la misma 

forma que una capa Dense, pero con un ruido agregado, lo que agrega la incertidumbre necesaria 

para el experimento.  
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Capítulo 6: Resultados y Análisis  

 Detección de Anomalías 

 Para la detección de anomalías se utilizaron los siguientes hiperparámetros: 

- Numero de Capas: 7. 

- Tamaño de batch: 256. 

- Número de épocas: 100. 

 Utilizando una red con la siguiente arquitectura, se ejecuta el programa: 

 

Fig. 14. Arquitectura Autoencoder. Elaboración Propia. 

Los resultados obtenidos desde el Autoencoder para la detección de anomalías se 

presentan a continuación: 
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Fig. 15. Curva ROC. Elaboración Propia. 

 

Fig 12: Recall para distintos valores de Threshold (Threshold = 0.9) 

 

Fig. 16: Error de Reconstrucción para cada clase. 
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Fig. 17: Matriz de Confusión del detector de anomalías. 

 Para agregar Bayes, se agrega una capa Dense Flipout a la arquitectura  de la red 

 Hiperparametros utilizados: 

- Número de capas: 7. 

- Batch size: 100. 

- Número de épocas: 100. 

Y la arquitectura de la red se ve de la siguiente forma: 

 

Fig. 18: Arquitectura del Autoencoder con Bayes. Elaboración Propia. 
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Fig. 19: Curva ROC Autoencoder Bayes. 

 

Fig. 20: Curva Precisión vs Recall Autoencoder Bayes. 

 

Fig. 21: Recall para distintos Thresholds. 
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Fig. 22: Índice de puntos del error de reconstrucción. 

 

Fig. 23: Matriz de Confusión, Autoencoder Bayes. 

 En base a los resultados obtenidos, se puede concluir que la adición de incertidumbre de 

Bayes resulta en que una gran cantidad de puntos que anteriormente estaban debajo del umbral 

que define una anomalía, ahora se encuentran por encima de este. Convirtiéndolos en puntos a 

analizar más en detalle con redes más refinadas para así asegurar la verdadera naturaleza de los 

puntos analizados. Lamentablemente no se pudo refinar más la red a tiempo por lo que los 

resultados no son tan notorios, pero se tiene una medida aproximada del valor del intervalo de 

incertidumbre en base a la diferencia de cantidades apreciables en las matrices de confusión: 

 Valor asociado a la incertidumbre = 9.6% 
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Diagnóstico de Fallas 

 El algoritmo del clasificador está construido con los siguientes parámetros y con la 

siguiente arquitectura: 

 Hiperparametros: 

- Numero de Capas: 5. 

- Tamaño de batch: 500. 

- Número de épocas: 15 

- 0. 

- Número de neuronas en la capa de entrada: 64. 

 

Fig. 24: Arquitectura Clasificador. 

Los resultados obtenidos desde el clasificador para el diagnóstico de fallas se presentan a 

continuación. 
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Fig. 25: Gráfico de validación y precisión. 

 

Fig. 26: Matriz de Confusión del clasificador. 

Fig 18 y 19: Gráficos de validación y perdida/Matriz de Confusión del Clasificador. 

 Y después de agregar incertidumbre, manteniendo los mismos hiperparametros del caso 

regular, la arquitectura de la red se ve de la siguiente forma: 
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Fig. 27: Arquitectura red neuronal con Bayes 

  Los resultados son los siguientes: 

 

Fig. 28: Gráficos de validación y perdida. 

 

Fig. 29: Matriz de Confusión post Bayes. 

 De los gráficos obtenidos, lo que se puede observar es que la matriz de confusión contiene 

una mayor cantidad de falsos positivos y falsos negativos que la matriz obtenida con el clasificador 

regular. Lo primero que se puede apreciar es el impacto de agregar incertidumbre a la muestra, 

después, se puede notar que, dado el aumento del número de falsos positivos, la cantidad de 
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puntos a evaluar crece respecto al análisis normal, es decir, ahora podemos considerar cada falso 

positivo como un nuevo punto a evaluar ya que esto nos muestra que no hay certeza de que ese 

sensor vaya a fallar en el punto específico.  
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Conclusiones 

 Del presente trabajo de título, se aprende lo que es Deep Learning al punto de poder 

desarrollar redes neuronales propias, capaces de trabajar con los datos disponibles y que dan 

resultados adecuados al propósito de esta investigación. 

 Del aprendizaje conseguido durante este trabajo acerca del Deep Learning, se reconoce 

que, para procesos de detección de anomalías, los autoencoders son el mejor tipo de red neuronal 

para analizarlas, dado que son capaces de replicar los datos de entrada, permitiendo el análisis 

posterior de datos sucios. 

 Además, del aprendizaje se reconoce los clasificadores como la mejor forma de 

diagnosticar los niveles de falla del problema, gracias a que los datos recopilados tienen un 

formato con múltiples clases, un clasificador resuelve el problema de manera rápida y la matriz 

de confusión resulta una forma visualmente clara para realizar los análisis posteriores. 

 Del aprendizaje de redes bayesianas, se concluye que la manera de agregar incertidumbre 

a una red depende mucho del tipo de red utilizada y del conjunto de datos que se tiene. 

Dependiendo del tipo de red es el tipo de capa que hay que agregar de manera que los pesos y 

sesgos influyan para que haya una incertidumbre controlada dentro del sistema. Se utilizó una 

herramienta, la capa DenseFlipout, sobre las redes con el objetivo de que la red siga cumpliendo 

su rol, pero que los resultados obtenidos contengan una incertidumbre controlada y que refleje lo 

que se intenta comprobar. 

 Del análisis de los resultados de este trabajo de título, se concluye que las redes bayesianas 

construidas sirven como un buen complemento al análisis regular con redes neuronales, es decir, 

que no es un tipo de análisis que permite reemplazar el trabajo con redes neuronales de cualquier 

tipo, dado que permite revisar puntos que, en el análisis de una red regular, podrían salir como 

negativos de falla bajo conceptos convencionales. Un análisis con redes neuronales bayesianas 

posterior a uno normal podría resultar en mejores análisis de falla en máquinas como la bomba 

revisada en este trabajo, ya que los resultados detectarían puntos potencialmente propensos a 

fallar, y esto permite a los operadores de estas máquinas la habilidad de preparar mejores rutinas 

de mantenimiento predictivo en el futuro. 

 En los estudios realizados en el presente trabajo, se concluye que agregar incertidumbre a 

una red es un proceso que requiere un análisis concreto que justifique su uso, principalmente 
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porque no todo resultado obtenido de una red bayesiana tiene sentido inmediato y por ende 

requiere un procesamiento posterior que evalúe si valió la pena hacer el estudio. Que un trabajo 

de redes neuronales bayesianas es poderoso, pero no definitivo, dada la naturaleza aleatoria de 

agregar incertidumbre a sistemas, por lo que, en la opinión de este trabajo, se deben 

complementar con procesos empíricos no aleatorios y con análisis posteriores detallados. 
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Anexos 

 Anexo A – Código para Detección de Anomalías 
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Anexo B – Código para Detección de Anomalías con Incertidumbre: 
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Anexo C – Código para el Clasificador: 
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Anexo D – Código para el Clasificador con Incertidumbre: 
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