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RESUMEN

La estimacion precisa de la vida util restante (Remaining Useful Life, RUL) es
fundamental para optimizar las estrategias de mantenimiento predictivo y
garantizar la seguridad operativa en la industria aeroespacial. La presente
investigaciéon desarrollé un modelo basado en redes neuronales artificiales para
predecir el RUL de turborreactores de doble flujo, bajo un enfoque cuantitativo
de tipo exploratorio. Se disefiaron y entrenaron diversas arquitecturas de redes
neuronales, que incluyeron desde modelos basicos con capas densas hasta
estructuras avanzadas como GRU y LSTM. La base de datos utilizada
corresponde al repositorio oficial de la NASA, conformado por archivos de
entrenamiento, prueba y RUL. Para mejorar la eficiencia de los modelos, se
aplic6 un preprocesamiento de los conjuntos de datos y, de manera paralela a la
evaluacion de los modelos, se realizaron ajustes iterativos de paradmetros e
hiperparametros, ademas de modificaciones en la arquitectura y en las funciones
de activacion. Los resultados muestran que, aunque es posible predecir la vida
util restante de los turborreactores de doble flujo mediante redes neuronales, la
precision alcanzada no cumple con los estandares requeridos en la aviacion civil
y militar, donde se exige un margen de error de al menos %5 ciclos y un
coeficiente de determinacién (R?2) igual o superior a 0,95. El modelo con mejor
desempeiio alcanzé una precision de +20 ciclos y un coeficiente de
determinacién de 0,73. En consecuencia, las redes neuronales aplicadas con
esta base de datos no resultaron lo suficientemente efectivas. Se recomienda
reformular el parametro del RUL en unidades alternativas de tiempo, lo cual
podria facilitar la modelacion de series temporales y, en consecuencia, mejorar
la exactitud de las predicciones.

Palabras clave: RUL, Red Neuronal Artificial, Dropout, Mantenimiento,
Prediccién.
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ABSTRACT

Accurate estimation of Remaining Useful Life (RUL) is fundamental for optimizing
predictive maintenance strategies and ensuring operational safety in the
aerospace industry. This research developed an artificial neural network-based
model to predict the RUL of turbofan engines, using an exploratory quantitative
approach. Various neural network architectures were designed and trained,
ranging from basic models with dense layers to advanced structures such as
GRU and LSTM. The database used is the official NASA repository, consisting of
training, test, and RUL files. To improve the models’ efficiency, the datasets were
preprocessed, and in parallel with model evaluation, iterative adjustments of
parameters and hyperparameters were performed, along with modifications to
the architecture and activation functions. The results show that, although it is
possible to predict the remaining useful life of turbofan engines using neural
networks, the accuracy achieved does not meet the standards required in civil
and military aviation, where an error margin of at least +5 cycles and a coefficient
of determination (R?2) of 0.95 or higher are required. The best-performing model
achieved an accuracy of +20 cycles and a coefficient of determination of 0.73.
Consequently, the neural networks applied to this dataset did not prove effective
enough. It is recommended to reformulate the RUL parameter in alternative time
units, which could facilitate time series modeling and, consequently, improve
prediction accuracy.

Keywords: RUL, Artificial Neural Network, Dropout, Maintenance, Prediction.
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CAPITULO |

PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

En la industria aeronautica mundial, los turborreactores de doble flujo son
ampliamente utilizados en areas como la aviacion civil, aviacion militar y en
aeroespacial, debido en gran parte a las numerosas ventajas que presentan estos
dispositivos, como el ahorro significativo de combustible, no obstante, el desempefio
seguro y eficiente de estos dispositivos es fundamental para las aplicaciones antes
mencionadas, por lo tanto, uno de los desafios es lograr predecir la vida util restante,
considerando que el deterioro de sus elementos constitutivos no sigue modelos

lineales y se ven influenciados por multiples factores.

Los Turbo reactores de doble flujo requieren una fiabilidad cercana al 100 %, un
desperfecto de este dispositivo podria ocasionar fallos catastréficos, que a su vez
derivan en costos de mantenimiento elevados, tiempos de inactividad no planificados
y, lo que es mas critico, riesgos para la seguridad de las operaciones (Widodo et al.,
2025).

A nivel regional la aerolinea Avianca cuenta con un centro de mantenimiento conocido
como MRO (Maintenance Repair and Overhaul) en Rionegro Pera, en el cual se
realiza mantenimiento predictivo y correctivo con estrategias ya conocidas de la flota
de aviones de esta aerolinea, a pesar de contar con una tecnologia de punta no se
evidencia que hagan uso de las herramientas Machine Learning (Aprendizaje de
maquina), o Redes Neuronales Atrtificiales que permitan anticiparse a fallas o a su vez
predecir su vida util residual (Larenas, 2018).

Por otro lado, la aerolinea latinoamericana Latam cuenta con un MRO (Maintenance
Repair and Overhaul), en donde se realiza labores de mantenimiento, ademas, se

fabrica piezas que sirven de repuestos, no obstante, en esta empresa tampoco se



aplica, herramientas de la inteligencia artificial que permita predecir fallos o su vida util

restante (Latam Airlines, 2024).

En este contexto se puede decir que, a nivel de la region la totalidad de las empresas
optan por utilizar métodos tradicionales para el mantenimiento de sus aeronaves,
convirtiéndose en un proceso poco eficiente, ademas, es impensable que estos
métodos puedan predecir con un alto nivel de exactitud la vida util restante del

dispositivo.

A nivel nacional el empleo de redes neuronales artificiales para predecir fallas de
turborreactores de doble flujo es poco conocido, la mayoria de las aerolineas realizan
mantenimientos correctivos de emergencia en los aeropuertos, incluso los
mantenimientos preventivos y predictivos se realizan fuera del pais, por lo tanto, no
se puede hablar del empleo de la inteligencia artificial para predecir la vida util restante

de estos dispositivos, eso sugiere la bibliografia disponible hasta el momento.

No obstante, a nivel nacional las investigaciones se han ido incrementando en la
prediccion de fallas mediante redes neuronales y otros mecanismos. Contreras Urgiles
et al., (2018) exponen que se ha logrado exactitudes muy bajas de estos modelos con
aplicaciones en el diagnéstico de fallas mecanicas en motores de combustién interna,
lo que resulta poco satisfactorio para turborreactores de doble flujo en donde se
requiere una precision muy alta debido a la aplicacién en que estan inmersos estos

elementos.

Con base en lo descrito surge la siguiente interrogante ¢Se puede desarrollar un
modelo de redes neuronales artificiales que permita predecir con exactitud la vida util
restante de turborreactores de doble flujo, de tal manera que se pueda optimizar la
gestion del mantenimiento y por ende reduciendo riesgos asociados a fallas

imprevistas?



1.2. Preguntas de Investigacion o Hipotesis

1.2.1 Pregunta general de investigacion

¢,Puede un modelo de red neuronal artificial predecir con un alto nivel de precision la
vida util restante de turborreactores de doble flujo, empleando una base de datos del

centro de excelencia de pronosticos AMES de la NASA?

1.2.2 Preguntas especificas de investigacion

o ¢ Qué arquitectura de red neuronal artificial ofrece el mejor desempefio en la
prediccion de la vida util restante de turborreactores de doble flujo, utilizando

los datos proporcionados por el Centro de Excelencia de Pronésticos Ames?

o ¢,Como influye la seleccidén y ajuste de parametros e hiperparametros en la
capacidad de generalizacion y precision de las predicciones realizadas por los

modelos de redes neuronales artificiales?

o ¢ Qué métricas cuantitativas son mas adecuadas para evaluar el rendimiento
predictivo de los modelos entrenados, y como se comparan entre distintas

configuraciones de redes neuronales?

1.3. Objetivos de investigacion

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo de prediccion para estimar la vida dutil restante de
turborreactores de doble flujo, empleando redes neuronales artificiales, en base a un
conjunto de datos proporcionado por el Centro de Excelencia de Prondsticos Ames de
la NASA.



1.3.2 Objetivos Especificos

o Seleccionar diversas arquitecturas de red neuronal artificial, valorando

configuraciones y algoritmos de aprendizaje supervisado.

o Entrenar los modelos a través de técnicas de aprendizaje supervisado,
ajustando parametros e Hiperparametros hasta alcanzar una adecuada
generalizacion de los datos, de modo que el modelo pueda realizar

predicciones precisas y eficaces en un nuevo conjunto de datos.

o Evaluar el rendimiento de los modelos mediante métricas cuantitativas para

determinar su capacidad predictiva.



1.4. Justificacion

Las aplicaciones de los turborreactores de doble flujo cubren el &mbito comercial,
militar y aeronautico, por lo tanto, la prediccion exacta de la vida Util restante de estos
dispositivos es una necesidad prioritaria, debido a que la eficiencia y seguridad de las
aeronaves que tienen a su a ver esta condicionando por el éptimo funcionamiento de
los turborreactores, en este contexto, las metodologias tradicionales de
mantenimiento resultan Utiles pero no son suficientes, puesto que no consiguen
anticipar una falla de forma exacta, lo cual se traduce en altos costos operativos por

fallas imprevistas y el riesgo de catastrofes.

Las redes neuronales artificiales (RNA) presentan una gran versatilidad logrando
analizar gran cantidad de datos e identificar patrones de deterioro de elementos de
maquinas, superando por completo modelos estadisticos tradicionales que se
emplean comunmente en metodologias del mantenimiento en la actualidad, el modelo
en cuestion que busca predecir la vida util restante del dispositivo permitira optimizar
tareas de mantenimiento preventivo y aumentar la fiabilidad de los turborreactores de

doble flujo.

Ademds, la presente investigacion tiene relevancia en el desarrollo de nuevas
estrategias para mejorar la planificacion operativa y optimizar la gestion del
mantenimiento, lo cual se traduce en una reduccion sustancial de los recursos
empleados, logrando maximizar la vida util restante del dispositivo. La integracién del
modelo en la industria aerondutica, civil o militar permitird un cambio sustancial en la
forma que se gestionan los activos fisicos en los departamentos de mantenimiento

asociados.

De igual forma, el empleo de este modelo sera de gran utilidad en la seguridad
operacional, puesto que poder anticipar fallas criticas puede asegurar una operacion
Optima de los turborreactores de doble flujo, logrando reducir riesgos asociados al
funcionamiento del motor de Propulsion. El proyecto también favorecera al adelanto

cientifico-tecnoldgico, al concentrar nuevas técnicas de inteligencia artificial (1A) en el

5



mantenimiento de dispositivos de gran complejidad, formando conocimientos que se

pueden emplear en otros sectores industriales.

El presente trabajo de investigacion se enfoca en mejorar la fiabilidad de los
turborreactores de doble flujo, a través de un enfoque innovador, siguiendo la linea de
la inteligencia artificial (IA), que tiene como base imitar una red de neuronas capaces
de aprender y con el tiempo analizar patrones no lineales complejos, permitiendo
predecir la vida util restante del dispositivo en cuestion, lo cual aportara beneficios
econdémicos a mediano plazo a las industrias del sector que opten por aplicar estos

modelos.

La presente investigacion se enfoca en el uso de una de las ramas de la inteligencia
artificial (IA), como son las redes neuronales artificiales a fin de predecir la vida Uutil
restante de turborreactores de doble flujo, la cual se alinea con los ODS 9 (industria
innovacion e infraestructura), ya que se prevé estudiar la aplicacion de las RNA como
una estrategia que permita optimizar la gestién del mantenimiento reduciendo gastos
derivados de fallos imprevistos. Ademas, contribuye al Plan Nacional de Desarrollo
Para El Nuevo Ecuador 2024-2025, al fomentar la innovacion tecnoldgica en el area
de mantenimiento industrial, que a su vez forma parte de investigacion de la UPEC,

buscando soluciones innovadoras y rentables para el sector industrial y aerondutico.



CAPITULO Il

FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Antecedentes de la investigacién

Los turborreactores de doble flujo son componentes criticos en sus distintas
aplicaciones como la aviacion civil, militar y la propulsion aeroespacial. La
determinacion de la vida util restante de estos dispositivos es de suma importancia
para garantizar la seguridad operativa, optimizar el mantenimiento y evitar fallos
imprevistos que pueden resultar catastroficos, en este contexto la inteligencia artificial
(IA) es un gran aliado para lograr este cometido. A continuacion, se revisaron algunos
estudios que se han enfocado en el empleo (IA) y en especial las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) para predecir fallos o vida util restante en diferentes materiales,

equipos, maquinas y mecanismos.

El articulo publicado por Lemache et al. (2023) plantea como objetivo una
comparacion de modelos de aprendizaje de turborreactores de doble flujo a partir de
un gran volumen de datos obtenidos del portal de la NASA, para tal efecto se hizo uso
del modelo Random Forest optimizado con fl score, obteniéndose resultados
favorables con una precision cercana al 100% en la prediccion de fallas, ademas, el
estudio sugiere que la creacién de un modelo esquematizado para la prediccion de
fallos imprevistos en diversos en diversos areas, sin embargo, hace énfasis en la
importancia de emplear data confiable bajo diversas condiciones operativas de los

elementos.

El estudio realizado por Carroll et al. (2019) se enfoca en la prediccion de fallas y vida
uatil restante del tren de engranes empleadas en turbinas edlicas, mediante redes
neuronales artificiales (RNA), para tal efecto se emple6 una gran cantidad de data
obtenidos a partir del control, supervision y adquisicion de datos (SCADA) y las
vibraciones producidas por estos dispositivos. Los resultados obtenidos exponen un
logro importante en la investigacion, pudiendo anticiparse a los fallos hasta con un



mes de anticipacién considerando una precisién casi del 100%, el estudio concluye
resaltando la importancia de la data de vibraciones, debido a que se logra aumentar
significativamente el tiempo de anticipacion a la falla, mejorando asi la fiabilidad del

modelo.

La inteligencia artificial también ha incursionado en la industria petrolera, llevandose
a cabo algunas investigaciones, como la realizada por Kumar et al. (2022) quien
sugiere la aplicacion de redes neuronales artificiales (RNA) como un método empirico
en la prediccion de fallas en tuberias APl 56 X80, con referencias por defectos de
corrosion, dicho trabajo se plantea como una alternativa a métodos convencionales y
ampliamente difundidos que hoy en dia resultan poco eficientes o0 a su vez costosos,
para el entrenamiento de la red neuronal artificial se empled el analisis de elementos
finitos para diversas caracteristicas de las tuberias, al final se evidencio un coeficiente
de precision de 0,99, por lo tanto, se logré demostrar que el modelo propuesto resulta

util y eficiente en la prediccion de fallas en este tipo de elementos.

La aplicacion de la inteligencia artificial (IA) en ingenieria ha sido ampliamente
explorada, un estudio realizado por Shaheen et al. (2023), quien aborda la prediccion
de fallas basada en datos y estimacion de la vida util restante de componentes
mecanicos a través de redes neuronales artificiales (RNA) de tipo acumulativas. En
dicho trabajo se expone la necesidad de buscar nuevas técnicas o métodos que
permita predecir fallos en virtud de optimizar la programacién y planificacién de las
tareas de mantenimiento, lo cual se traduce en un aumento importante de la fiabilidad
de los equipos, el estudio propone la prediccién de fallas en funcién a una curva de
degradacion con un punto predefinido de previsién, para lo cual se empled un modelo
de redes neuronales artificiales con aprendizaje supervisado, los resultados obtenidos

fueron concluyentes logrando predecir fallos con una precisién cercana al 100%.

Los motores son esenciales en cualquier tipo de industria, a su vez dispositivos
susceptibles a entrar en fallo de forma inesperada, por lo tanto, es necesario buscar

técnicas o métodos que permitan predecirlos, varios investigadores han explorado el



campo de la (IA) como una alternativa, en el trabajo realizado por Sampaio et al.
(2019) el cual centra su estudio en predecir un tiempo de falla en el cual se espera
gue un motor de tipo eléctrico entre en fallo a través de redes neuronales artificiales
(RNA), para ello hace uso de datos recopilados de un acelerémetro capaz de medir
las vibraciones producidas por la maquina, los resultados arrojados muestran el
modelo con una capacidad de predecir fallos de estos dispositivos con una precision

del 98%, siendo Util para mejorar la programacién del mantenimiento en la industria.

En el mismo contexto, un estudio realizado por Amuzuvi y Warden (2020), analiza
motores eléctricos de induccion magnética en condicion de trabajo severo para
predecir fallas mediante RNA, los datos empleados se obtuvieron in situ en operacion
activa de la maquina. Se empleo el software MATLAB para desarrollar el modelo,
ademds, se hizo uso de las funciones de Levenberg-Marquardt y regularizacion
bayesiana, al final se obtuvo resultados favorables, teniendo un coeficiente de 0,98,
es decir, la tasa de éxito es bastante alta, el trabajo concluye describiendo la

importancia de este modelo en la prediccion de fallas en este tipo de motores.

Varios estudios han denotado la importancia de la IA en ingenieria, los compuestos
poliméricos no estan exentos de aquello, el trabajo realizado por Wan et al. (2023)
analiza la probabilidad de deteccion de fallas en este tipo de materiales, mediante el
empleo de elementos finitos y haciendo uso de ciertas caracteristicas de degradacion
tipico de estos compuestos, ademas, se considerd un total de 15 combinaciones
biaxiales para mayor precision del modelo, los resultados obtenidos se describen en
funcion al nUmero de neuronas y de capas ocultas, en tal virtud se confirma que para
este caso en particular cuanto mayor sea el nUmero de capas ocultas el desempefio
del modelo en la prediccién es mayor, acercandose casi al 100%, la investigacion
concluye la importancia de realizar un analisis para cada caso en funcion a la data
disponible, ya que no siempre un mayor numero de capas denota mayor precision del

modelo.

Hasta el momento se ha visto la aplicaciébn de la inteligencia artificial (I1A) en

aplicaciones puntuales, sin embargo, el estudio realizado por Schneller et al. (2022)
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aborda la aplicacion de RNA en la prediccién de fallas por fatiga de componentes
mecanizados por arranque de viruta fabricados en acero para diversas aleaciones,
para lo cual considera tres aspectos basicos como son: tension a la carga, dureza del
material y el tamafio de defecto letal. El desarrollo del modelo y los Hiperparametros
fueron optimizados mediante una validacion cruzada, que ayuda notablemente en el
aumento de la exactitud, los resultados obtenidos denotan una precision superior al
91% de prediccidén de los materiales que tienden a fallas por fatiga, finalmente, se
concluye exponiendo sobre la fiabilidad de la prediccion de fallas de elementos

mecanicos con la ayuda de la inteligencia artificial.

Los estudios de aplicacion de inteligencia IA también ha explorado el sector minero,
prueba de ello es el trabajo realizado por Rafezi y Hassani, 2023, quienes buscaban
predecir fallas con miras a una automatizacién minera, para ello se recopil6 los datos
in situ buscando las caracteristicas mas relevantes que pudieran influir en el deterioro
de los elementos mecanicos de las brocas empleadas para la perforacion, una vez
desarrollado y entrenado el modelo se pudo comprobar que podia predecir fallas con
una tasa de éxito superior al 70%, considerando las condiciones severas de trabajo
esta aproximacion es superior a cualquier otro método de mantenimiento predictivo

empleado en mineria.

La prediccion de fallas en oleoductos o gasoductos mediante IA se ha estudiado por
diversas instituciones e investigadores autonomos, Al-Sabaeei et al. (2023) realiza
una revision sistematica de la eficacia de los modelos de RNA realizados para este
campo especifico, a lo largo del articulo se repite con frecuencia la capacidad de
predecir fallas de diversa indole en este tipo de sistemas con una precision superior
en comparacion con métodos convencionales, sin embargo, también se recomienda
realizar multiples combinaciones con los algoritmos disponibles lo cual ha demostrado
en varios estudios mejorar notablemente la tasa de éxito en las predicciones de falla.
El trabajo termina destacando que la precision de los modelos esta fuertemente
influenciada por ciertos factores ajenos a esta industria que tienden a limitar la

capacidad de prediccién con redes neuronales artificiales.
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2.2. Marco teérico

2.2.1 Turborreactores de doble flujo

Los turborreactores de doble flujo o también conocidos como turbofan, son
ampliamente empleados en areas como la aviacién civil y militar, debido a sus
multiples ventajas principalmente el ahorro de combustible que representa, las nuevas
tecnologias y estrategias de mejora y repotenciacion han permitido progresos notables
en el rendimiento de estos motores de propulsion capaces de alcanzar velocidades

subsonicas y supersonicas.

Figura 1
Motor de propulsién, turbo reactor o turbofan

ADMISION COMPRESION COMBUSTION ESCAPE

-
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Entrada de aire Camaras de combustion Turina

Seccion fria Seccion caliente

Nota: en la Figura se puede apreciar los procesos al interior del ndcleo del motor por donde circula un
primer flujo de aire, ademas, se aprecia las secciones frias y calientes, antes y después de la

combustion. Fuente Kaiser et al. (2022)

En términos generales se puede describir un turborreactor como una maquina térmica
con capacidad de producir empuje gracias al aceleramiento de dos flujos de aire, un
primer flujo se dirige al nucleo en donde atraviesa diversos componentes que le
permiten generar empuje al pasar por la turbina y el escape y debido a la alta
temperatura de los fluidos gaseosos producto de la combustion, entre tanto, el

segundo flujo se direcciona por un ducto externo, lo cual genera empuje adicional,
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este Ultimo proceso permite un aumento considerable en la eficiencia del motor (Kaiser
et al., 2022). La Figura 1 ilustra de forma dinamica este proceso de transito del aire

por el interior del propulsor hasta su salida.

2.2.2 Componentes principales y principio de funcionamiento del turbofan

El motor de propulsién es una maquina compleja, compuesta por una serie de
dispositivos mecanicos, eléctricos y electronicos capaces de funcionar en armonia y
gue en su conjunto generan empuje capaz de mover aeronaves de diversa indole, no
obstante, para términos practicos se centrara en describir sus seis principales

componentes que hacen posible su funcionamiento.

De acuerdo con Contreras et al. (2018) los componentes principales de un

turborreactor de doble flujo o turbofan son los siguientes:

o Fan. - es un componente que hace las veces de ventilador, su ubicacion
estratégica en la parte delantera del motor de propulsion le permite mover
grandes volumenes de aire.

o Compresores. — formado por un conjunto de alavés que tienen por objeto
comprimir el primer flujo de aire previo a la combustién.

o Cémara de combustion. — ubicado en el centro del turborreactor, donde se
combinan una serie de gases que producen una explosion controlada, dando
como resultados fluidos gaseosos a alta temperatura.

o Turbina. — con la ayuda de la energia de los fluidos gaseosos a alta
temperatura, tiene capacidad de mover el ventilador y compresor.

o Escape. — componente encargado de desprender los gases a alta velocidad
con lo cual se consigue empuje adicional.

o Bypass. — ducto que tiene por objeto redireccionar un segundo flujo de aire,
con capacidad de generar empuje, aumentando considerablemente la

eficiencia del motor de propulsion.
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Con los componentes que se describen anteriormente el turborreactor de doble flujo,
basa su funcionamiento en dos corrientes de aire que al ingresar al motor toman dos
direcciones posibles, una de ellas se dirige al nacleo hasta su combustion, a la salida
se expulsa una mezcla de diferentes gases producto del proceso anterior, a muy alta
velocidad, dando origen al primer empuje, otra corriente de aire se direcciona por el
fan o bypass caracteristico del motor que hace las veces de ventilador, generando un

segundo empuje.

El funcionamiento caracteristico del turborreactor de doble flujo le hace acreedor de
una serie de ventajas en comparacion con los turborreactores de un solo flujo, una de
ellas es mayor eficiencia en vuelos subsonicos lo que los hace ideales para aviones
comerciales que recorren grandes distancias, el combustible es mucho menor debido
a los dos flujos de aire correctamente direccionados permite generar mayor empuje
con menor consumo, al canalizar una segunda corriente de aire frio mediante un
bypass se logra disminuir notablemente el ruido, finalmente, genera menor

contaminacion al reducir el consumo de combustible.

Las multiples ventajas del turborreactor de doble flujo lo hacen ideal para aplicaciones
comerciales, aerolineas como Airbus y Boeing han optado por este motor de
propulsion para sus modelos A320 y 747 respectivamente. Ademas, en la industria
militar los modelos F22 Raptor y el casa de quinta generacién F35 Lightning llevan
incorporados este tipo de motores debido a su potencia y versatilidad en velocidades

supersoénicas (Kaiser et al., 2022).

2.2.3 Modelos de prediccién de RUL

La vida util restante o remanente es un aspecto de suma importancia en varias
industrias, como la aeronautica, manufactura, entre otras. Ademas, es esencial en la
gestién y administracion del mantenimiento, estos métodos tienen a su haber predecir
el tiempo restante de un determinado mecanismo antes de un fallo, lo cual permite
intervenciones oportunas que maximizan la seguridad operativa con un costo ahorro

€n recursos.
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2.2.4 Modelos de prediccion basados en Fisica

Estos modelos emplean ecuaciones de determinacion a fin de tasar la evolucion de
un fallo progresivo, estos modelos en particular requieren de un entendimiento casi
perfecto del mecanismo y su degradacion de lo contrario los resultados pueden
resultar erroneos. La combinacién armonica de estos modelos juntamente con
técnicas de modelado es ideales para estimar el desgaste de componentes
principalmente mecéanicos. No obstante, le efectividad de este método esta

condicionada por el entendimiento de la maquina en cuestion (Cuesta et al., 2025).

2.2.5 Modelos de prediccion basados en Redes Neuronales Artificiales

Antes de hablar sobre redes neuronales artificiales, se debe referir a una red neuronal
biolégica, que se compone de un numero indeterminado de neuronas enlazadas entre
si, quienes a su vez conforman la estructura cerebral de un ser humano, cada neurona
se estructura por tres componentes fundamentales como son: el axén, las dendritas y

el cuerpo neuronal.

La capacidad de las neuronas de establecer una comunicacion entre ellas mediante
impulsos eléctricos tiende a facilitar los procesos de aprendizaje, este suceso tiende
a ocurrir debido a la interaccion entorno e individuo, esta serie de procesos logra

adaptar estimulos provenientes del exterior favoreciendo la cognicion

El proceso de comunicacion entre neuronas inicia con una estimulacién que un
individuo logra percibir a través de estimulos que se percibe mediante los sentidos,
esto genera sefiales electroquimicas que distinguen las dendritas, que dan paso al
cuerpo celular, quien se encarga de procesar, distinguir, procesar y establecer
umbrales efectivos, finalmente, el axén es el encargado de transferir a las neuronas
interconectadas, en la Figura 2 se puede observar de forma clara una neurona

bioldgica (Restrepo et al., 2021).
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Figura 2
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Nota: en la Figura se puede apreciar los componentes de una neurona biolégica, que al estar conectada

con miles de millones de similares generan comunicacion y forma la compleja estructura del cerebro

humano. Fuente Restrepo et al. (2021)

El propdsito de conocer el funcionamiento de una red neuronal biologica es debido a
gue una red neuronal artificial trata de emular dicho funcionamiento, en término
general se puede describir una RNA como un algoritmo capaz de ajustar parametros
buscando la mejor solucion o alternativas a problematicas dadas en base a unos datos

de entrada, y mediante el empleo de un software informético (Restrepo et al., 2021).

Una red neuronal de forma basica se compone de un enlace de estas quienes aplican
una funcién a los datos provenientes de otras neuronas anteriores o en su defecto a
los valores de entrada de la red, y trasmitir a las neuronas subsiguientes o su vez

enviar esta informacién como salida o resultado, en funcion de su arquitectura.

La Figura 3 ilustra una red neuronal béasica, que se compone de unas entradas
asignadas con la letra “X”, a su vez cada entrada se le establece una importancia o
también llamado peso sinaptico “W”, cada neurona individualmente realiza ciertas
operaciones de acuerdo a una funcién de entrada, el resultado de dicha accién se
procesa a través de otra funcion llamada de activacioén, que tiene como propdsito
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armonizar el resultado que se visualizara a la salida de la red neuronal o se transmitira

hacia otras neuronas en funcion al nUmero de capas constitutivas (Bosch et al., 2020).

Figura 3

Modelo de una red neuronal RNA basica
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Nota: en la Figura se puede denotar un modelo basico de RNA, donde se puede apreciar los
componentes de una red neuronal artificial, como: entrada (x), peso sindptico (w), umbral o bias,

estimulo, funcién de activacion y salida (y). Fuente: (Bosch et al., 2020)

Funcién de entrada

También conocida como funcién de combinacién se encarga de concertar las entradas
con el peso sinaptico, y en el caso de las redes multicapa afiadir valores alcanzados
en los diversos enlaces o conexiones a fin de generar un Unico valor a transmitir como
resultado “Y” o la subsiguiente neurona. Cabe resaltar que, el numero de entradas “X”
a la red tiene la misma cantidad de pesos sinapticos “W”. mas adelante se describen

estas funciones.
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o Funcion suma ponderada

n
F(x) = ij Wy
j=1

o Funcién maxima

F(x) = max(X; W* .... X,W,")
o Funcion minima

F(x) = min(X; Wi ... X, W)
o Funcion l6gica AND y OR

F(x) = (X, W AL A X, W

F(x) = (X, Wi V..VX, WM

1)

(2)

3)

(4)

(5)

La aplicacién de una u otra funcidén es en base al criterio del problema planteado, sin

embargo, en la mayoria de los casos se ha evidenciado el uso de la funcion suma

ponderada, y las funciones l6gicas and u or se emplean Unicamente en casos donde

los problemas su ajustan a salidas binarias (Bosch et al., 2020).

Funcién de activacion

La funcidn de activaciéon o también conocida por varios autores como de transferencias

se encarga de variar los valores generados por la funcion de combinacién, para

posteriormente transferirlos a otra neurona o bien generar la salida o resultado de la

red neuronal.
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Esta funcion se considera de suma importancia ya que si no se hace uso de esta se
hablaria unicamente de un incremento lineal del resultado basados en una entrada,
caso gue corresponde mas a una programacion que al aprendizaje automatico. Mas
adelante se describen las ecuaciones con su respectivo significado de las funciones

mas utilizadas para transferencia o activacion.

o Funcion escaldn. — la funcion escalon unitario genera resultados en el rango
de [-1, 1], sin embargo, también lo hace en el rango de [0,1], considerando el

valor del umbral o sesgo representado por “a” en la siguiente expresion

matematica se describe esta particularidad.

_(1siX =2 «
FO0 ={_3 5 x < (©)
. Funcion lineal. — es la funcién mas sencilla de todas, incrementa de manera

proporcional el valor de salida o resultado de la red a medida que lo hace la
funcion de entrada o combinacion de la neurona antecesora, la ecuacion

representativa es la siguiente:

F(X) = Bx (7)

o Funcion sigmoide. - también conocida como funcidn logistica, entre sus
caracteristicas incluye un factor representado por la "p" que determina la forma
de la curva a obtener, con lo cual se consigue valores suavizados a la salida.

La expresion matematica es la siguiente:

1
P =—= ®)
1+er
o Funcion tangente hiperbdlica. — esta funcion al igual que la sigmoide

comparten una caracteristica relevante, es que presentan una tasa de cambio
menor para valores extremos y mayor en datos intermedios, su representacién

matematica es la siguiente:
18



senh(X) 1-— e~2X

= = = 9
F(X) = Tanh () = — 0 - 17 (9)
o Funcion rectificadora. — los valores de esta funcion se obtienen a partir de los
datos positivos del argumento (Bosch et al., 2020).
F(X) = max(0, X) (10)

La seleccion de las funciones de activacion, asi como de las funciones de entrada o
combinacion, esta determinada por la naturaleza del problema planteado. Esta
eleccion resulta fundamental en el disefio de modelos basados en redes neuronales
artificiales, ya que influye directamente en su desempefio. Por ello, es imprescindible
realizar un andlisis previo de las caracteristicas y tendencias del modelo,
considerando tanto las propiedades del conjunto de datos como los objetivos

especificos del problema.

Por otro lado, se debe considerar el entendimiento de las funciones disponibles a fin
de evaluar su funcionamiento bajo ciertos parametros en casos de estudio real, esto
tendera a favorecer notablemente el rendimiento en el problema planteado logrando

una seleccién correcta.

Las redes neuronales artificiales (RNA) estdn previstas para su aplicacion en
problematicas de patrones no lineales, de alta complejidad, ya que pueden modelar
funciones que tienden a seguir trayectorias diferentes a las de una linea recta, en base
a esta descripcion se puede afirmar que las funciones de activacion juegan un papel

indispensable en la resolucién de estos problemas.

Sin embargo, en el ambito del aprendizaje profundo, la funcion rectificadora, también
conocida como RelLU (Rectified Linear Unit) y popularizada en 2011, se ha
consolidado como una de las mas empleadas. Esto se debe a que ofrece ventajas

significativas en el entrenamiento de modelos de RNA, como la mitigacion del
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problema de desvanecimiento del gradiente y una mayor eficiencia computacional, lo

gue la hace especialmente adecuada para redes profundas (Bosch et al., 2020).

Figura 4

Funciones de activacion
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Nota: en la Figura se puede observar las funciones de activacion mas empleadas en modelos de redes
neuronales artificiales (RNA), fuente: Bosch et al. (2020)

2.2.6 Arquitectura de las redes neuronales artificiales (RNA)

La arquitectura de una red neuronal artificial se refiere a la disposicion interna de sus
neuronas 0 a su vez el nimero de capas constitutivas, y esta estrechamente
relacionada con el algoritmo de aprendizaje seleccionado para su entrenamiento.
Segun la cantidad de capas presentes, las redes pueden clasificarse en monocapa o
multicapa. Adema4s, considerando el flujo de informacién como criterio de clasificacion,

es posible distinguir entre redes Feedforward y Recurrentes (Caicedo y Lopez, 2020).
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Redes neuronales artificiales monocapa

En este tipo de red neuronal, se distinguen dos niveles de neuronas. El primer nivel
esta relacionado con la entrada de datos; sin embargo, al no realizar procesamiento
alguno, no se considera expresamente una capa, pues su funciéon consiste
Unicamente en servir de interfaz entre los datos de entrada y las demas neuronas,
ademas, posee la misma dimension que el vector de entrada, permitiendo que la
informacion sea transferida previo a una alteracion en los pesos sinapticos. Dado que
todas las neuronas en este nivel reciben la misma informacion, se le considera una
capa, que corresponde a la salida de la red y se denomina “capa de salida”. Cabe
destacar que, debido a que la arquitectura posee Unicamente esta capa de

procesamiento, se clasifica como una red monocapa (Caicedo y Lopez, 2020).

La Figura 5 se puede observar una conexion entre las neuronas de entrada con una
sola salida de la red, sin embargo, el nimero de salidas también se puede configurar
de forma proporcional a los vectores de entrada, por otro lado, el subindice n hace
referencia que el niumero de entradas posibles no esta definido y es diferente para
cada caso de estudio, sucede lo mismo para las bias o el peso sinaptico que es igual

al nimero de entrada.

Figura5
Red neuronal artificial RNA monocapa

Nota: la figura representa de forma esquematica una red neuronal monocapa, donde X1, X2, X3y Xn
representa las entradas, W1, W2, W3 y Wn son los pesos sindpticos, FC refiere la funcion de
combinacidn o entrada, FA refiere la funcion de activacion.
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Red neuronal artificial multicapa

En este caso, la red neuronal se compone de una capa de entrada con “n” neuronas
y una capa de salida con “m” neuronas, cuya estructura se asemeja al de un
perceptron monocapa (RNA monocapa). La principal diferencia radica en la
incorporacion de una capa intermedia entre la entrada y la salida, conocida como capa

oculta, que esta compuesta por “h” neuronas.

Similar a una red monocapa, el flujo de informacién ocurre en una Unica direccion,
desde la capa de entrada hacia la capa oculta y, finalmente, hacia la capa de salida,
partiendo de la premisa de la existencia de conectividad entre neuronas. Es importante
sefialar que, por cuestiones de simplicidad, esta red se describe con una sola capa
oculta; no obstante, un perceptrén multicapa puede integrar multiples capas ocultas

segun las necesidades del problema en cuestion (Caicedo y Lopez, 2020).

Figura 6
Red neuronal artificial RNA multicapa

Capa de Salida

Capa de Entrada

Capa Oculta

Nota: la figura muestra a manera de esquema una RNA multicapa, compuesta por entradas X1, X2, X3
y Xn, con una capa oculta como H1, H2, H3 y Hm neuronas, y salidas Y1, Y2, Ym.

En la Figura 6 se muestra el esquema de una red neuronal artificial multicapa, con una

sola capa oculta, sin embargo, este tipo de configuracion puede tener un sin nimero

22



de capas que se le asigna en funcién al problema que se pretende resolver con el

modelo.

Redes neuronales artificiales Feedforward

En esta clase de red neuronal artificial, el flujo de informacion se desplaza en una
Unica direccion, comenzando desde las neuronas de entrada, pasando por la capa de
procesamiento en redes monocapa, o por multiples capas de procesamiento en redes

multicapa, hasta alcanzar la salida de la red neuronal.

Las redes feedforward se utilizan en mdltiples areas de aplicacion, incluyendo la
clasificacion de imagenes, el reconocimiento de patrones, la deteccion de anomalias,
y la prediccion de series temporales. Debido a su simplicidad y eficiencia en problemas
de clasificacion y regresion, son una eleccion comln para tareas supervisadas,
especialmente cuando los datos son linealmente separables o cuando se busca una
estructura sencilla sin interacciones complejas entre los datos (Caicedo y LoOpez,
2020).

Como esquema de esta red neuronal artificial se puede ver la Figura 6, si bien es cierto
corresponde a una red multicapa, sin embargo, si se considera el flujo de informacién
unidireccional se puede convertir en una red feedforward, ademas este tipo de red
puede configurarse como perceptrones monocapa o multicapa en base al problema

planteado.

Redes neuronales artificiales recurrentes

En esta clase de red neuronal, el flujo de informacién no sigue una Unica direccién, ya
gue existe la posibilidad de retroalimentarse hacia capas anteriores mediante

conexiones sinapticas. Este tipo de arquitectura puede presentar tanto una estructura

de capa Unica como una estructura de multiples capas (Caicedo y Lopez, 2020).
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En la Figura 7, se puede apreciar la arquitectura de una red neuronal artificial de tipo
recurrente, la informacioén fluye desde la capa de entrada representado por las letras
“X”, hacia una capa oculta “h” que se encarga de recibir informacion y establecer una
memoria a partir de las conexiones recurrentes, dando como resultado una salida “Y”,

dado que el flujo de valores en este tipo red no es unidireccional.

Figura 7
Red neuronal artificial RNA recurrente

Nota: la figura ilustra una red neuronal recurrente, con una capa oculta “h” y las capas de entrada “X” y

salidas “Y”, con las respectivas retroalimentaciones en cada una de las neuronas de la capa oculta

donde se genera la memoria.

Redes neuronales artificiales recurrentes GRU

Las Redes Neuronales Artificiales tipo GRU (Gated Recurrent Units) son una
arquitectura recurrente disefiada para modelar datos secuenciales de manera
eficiente. Introducidas por Cho et al. 2014, las GRU simplifican la arquitectura de las
redes LSTM combinando multiples puertas en dos principales: la puerta de
actualizacion y la puerta de reinicio. Esta estructura permite que las GRU manejen

dependencias a largo plazo con menor complejidad computacional.
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Las redes neuronales de tipo GRU tienen la capacidad de generalizar de manera mas
precisay rapida en comparacion con las LSTM, ademas los recursos computacionales
gue requiere para su entrenamiento son considerablemente menores lo cual resulta
conveniente en cuanto a lo econdmico, por estas ventajas son Gtiles en aplicacion de
traduccion automatica y prediccion de series temporales, las GRU representan una
herramienta versatil para abordar problemas complejos en el ambito de la inteligencia

artificial.

El entrenamiento de las redes neuronales tipo GRU se basa, al igual que en las LSTM,
en el algoritmo de retropropagacion a través del tiempo (BPTT), lo que permite ajustar
los pesos considerando la informacidn secuencial que contienen los datos de entrada.
Las GRU simplifican la arquitectura de las LSTM al combinar las puertas de entrada y
olvido en una unica puerta de actualizacién, lo cual reduce la complejidad
computacional. Esta simplificacion las hace especialmente atractivas en contextos
donde se requiere eficiencia y rapidez en el entrenamiento durante el proceso de
aprendizaje, también se emplean técnicas como regularizacion, descenso del
gradientes y ajuste de hiperparametros para evitar problemas de convergencia o

sobreajuste (Caicedo y Lépez, 2020).

Redes neuronales artificiales de tipo LSTM

Las Redes Neuronales de tipo LSTM (Long Short-Term Memory) son una arquitectura
especializada dentro de las redes neuronales recurrentes, disefiada para capturar
patrones en secuencias de datos. Introducidas por Hochreiter y Schmidhuber en 1997,
las LSTM abordan el problema del desvanecimiento y explosion del gradiente
mediante un sistema de celdas de memoria y puertas. Estos permiten conservar
informacion relevante durante periodos prolongados, lo que las hace ideales para

tareas que requieren modelar dependencias temporales a largo plazo.

Las LSTM funcionan a través de tres puertas principales: entrada, olvido y salida. La
puerta de entrada decide qué nueva informacion se almacena en la celda de memoria,

mientras que la puerta de olvido regula qué datos anteriores se descartan. Finalmente,
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la puerta de salida determina qué partes de la memoria se utilizan para generar la
salida actual. Este mecanismo jerarquico de control permite que las LSTM manejen

datos secuenciales complejos con mayor precision.

El entrenamiento de redes LSTM se basa en la retropropagacion a través del tiempo
(BPTT), permitiendo ajustar los pesos considerando dependencias temporales en los
datos. Estas redes requieren una cuidadosa configuracion de hiperpardmetros como
la tasa de aprendizaje y el tamafio del lote. Para evitar problemas en el descenso del
gradiente, se realiza un tratamiento de la base de datos. Su capacidad de retener
informacion durante secuencias largas las hace ideales para tareas complejas. No
obstante, este proceso exige recursos computacionales y validacion constante. El
objetivo final es lograr un modelo que generalice adecuadamente y evite el
sobreajuste (Caicedo y Lépez, 2020).

2.2.7 Entrenamiento de la red neuronal artificial RNA

El entrenamiento de una red neuronal artificial es el proceso mediante el cual el
modelo ajusta sus parametros internos, especificamente los umbrales también
conocidos como pesos 0 sesgos, a fin de instruirse sobre patrones concretos de un
conjunto de datos y efectuar predicciones exactas sobre un conjunto de prueba.
Durante la instruccion, se asignan datos de entrada marcados (cuando se trata de
aprendizaje supervisado) y, a partir de ellos, va reformando sus parametros internos

mediante un algoritmo de optimizacion para reducir el error en sus predicciones.

El entrenamiento de una red involucra un numero indefinido de iteraciones sobre el
conjunto de datos de entrenamiento, admitiendo que los pesos se ajusten y que el
modelo asimile esquemas més complejos con cada paso. Sin embargo, es necesario
implementar estrategias a fin de evitar sobreajustes, es decir, que la red se ajuste
desmedidamente a los datos de entrenamiento, reduciendo asi su capacidad de

generalizacion en datos de prueba.
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El proceso de entrenamiento finaliza cuando el modelo alcanza ciertos criterios, que
pueden incluir un umbral de error mindsculo o un nimero determinado de épocas. Una
red neuronal debidamente entrenada tiene capacidad de generalizacion y eficiencia
en la prediccion en un conjunto denominado de prueba, mediante el cual se demuestra

su utilidad practica en la resolucién de un problema (Incio et al., 2022).
Método del descenso del gradiente

El error en una red neuronal se define como la diferencia entre el resultado esperado
en una instancia de entrenamiento y el resultado producido por la red. Para cuantificar
este error, se emplean diversos meétodos, entre los cuales se destaca el error
cuadratico medio, que mide la magnitud de estas discrepancias promedio entre las
predicciones y los valores reales (Bosch et al., 2020).

La ecuacion que define el Error Medio Cuadratico (MSE) puede representarse de la
siguiente manera: en esta formula, la letra ¢ simboliza el valor correspondiente a una
instancia especifica de entrenamiento, mientras que Y representa el resultado
obtenido en dicha instancia. Esta relacion permite evaluar la discrepancia entre los

valores reales y las predicciones del modelo.
1
€= 5 (c —Y)? (11)

La instancia de entrenamiento de la red neuronal artificial se refiere a cada uno de los
entrenamientos llevados a cabo, por cada entrenamiento se obtendra unos valores de
salida que se debe analizar si corresponden o esta cerca de los datos esperados, y
de ser el caso ajustar los pesos con la finalidad que la red vaya perfeccionando la
funcion de salida (Bosch et al., 2020).

En casos de redes neuronales con funciones discontinuas no es posible aplicar la
ecuaciéon 11, es decir, el método del descenso de gradiente sobre los resultados

obtenidos en cada instancia resulta inviable, sin embargo, existe la posibilidad de
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aplicar a los valores de activacion, esta técnica lleva el nombre de ADALINE por sus

siglas en inglés, que en espafiol significa “elementos adaptativos lineales”.

La ecuacion 11 sufre una leve modificacion para su aplicacion en redes neuronales
con funciones de entrada discontinuas, donde la letra “Y” se reemplaza por la “Z” que

corresponde al valor de activacion.
1

Método de retropropagacion

En redes neuronales artificiales con multiples capas, es inviable la aplicacion de un
algoritmo que contiene el descenso del gradiente, el inconveniente surge en los puntos
de conexion o nodos de las capas ocultas, puesto que no es posible conocer con

exactitud los valores de salida correctos (Bosch et al., 2020).

En base a lo anterior se plantea una solucion para redes neuronales artificiales
multicapa con funcion de activacion sigmoide, consiste en una ecuacion con regla de

variacion delta representada por la siguiente expresion matematica.
AW/ =na (Z7)(CT — Y)X] (13)

o (Z))(C)) : indica la pendiente de la funcién de activacion sigmoide

{1

(Cl —Y)) : representa el error derivado de la neurona *j

de la neurona ", en caso de

e
|

X’i : representa el grado de importancia de la entrada
gue el valor sea cero no es necesario ningun ajuste del umbral, sélo cuando el valor

€S superior a cero es propicio su ajuste segun sea necesario (Bosch et al., 2020).

El método de retropropagaciéon o backpropagation por su denominacion en inglés

consiste en dos sencillos pasos que se enumeran a continuacion:
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Propagaciéon hacia adelante. - feedforward por su denominacién en inglés,
consiste en mover el conjunto de entrenamiento en una sola trayectoria, desde
la capa de entrada hacia las capas ocultas y, finalmente, hasta la capa de
salida, sin retroalimentacién. Este flujo unidireccional es el primer paso en el
entrenamiento de la red, donde se realiza un primer analisis de la prediccién
inicial que luego se coteja con el valor deseado con la finalidad de ajustar los
parametros internos de la red en instancias posteriores. En cada capa, la
combinacion de pesos, sesgos y funciones de activacion permite a la red
modelar relaciones no lineales y representar patrones complejos en el conjunto

de entrenamiento (Carpio y Ofate, 2020).

Propagacion hacia atras. - La propagacion hacia atras en redes neuronales
artificiales es un algoritmo esencial para el ajuste de los parametros internos
de la red, especificamente de las bias o también conocidos como sesgos, y
permite que el modelo aprenda de sus errores. Este proceso se lleva a cabo
luego de la propagacién hacia adelante feedforward por su denominacion en
inglés, cuando se ha generado una prediccion inicial que se coteja con el valor
deseado mediante una funcion de pérdida. La propagacion hacia atras computa
los gradientes de la funcion de pérdida en relacion con cada umbral de la red,
determinando asi la contribucién de cada pardmetro al error total (Carpio y
Onate, 2020).

El algoritmo de propagacion hacia atras calcula los gradientes de la funcion de pérdida

con respecto a cada pardmetro de la red neuronal, permitiendo determinar la

contribucién especifica de cada uno al error total.

2.2.8 Normalizacioén

En redes neuronales artificiales se puede tener un sin nimero de datos variados y a

su vez discordantes entre sus métricas, es decir, se puede tener valores en el orden

de los miles, y otros en el orden de las décimas o centésimas, a partir de esta premisa
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surge la necesidad de realizar un analisis del conjunto de datos de entrenamiento y
de ser necesario realizar la respectiva normalizacién, con la finalidad de facilitar la

generalizacion durante aprendizaje de la red neuronal.

Normalizar un conjunto de datos tiene como finalidad asegurar una escala analoga en
los datos de entrada, lo cual favorecera cualquier proceso estadistico impidiendo que
los valores mas altos dominen un conjunto multivariable. Desde una perspectiva
metodolégica, la normalizacién favorece la reduccion de problemas referentes al
aprendizaje, mejorando notablemente la capacidad del modelo de generalizar datos

no vistos y por ende la precision en la prediccion (Perdigon y Gonzalez, 2022).

Durante los afios de investigacion de las redes neuronales artificiales se han
propuesto algunos métodos, a continuacion, se realiza una breve descripcion de

estos.

o Normalizacion min — max. - este método consiste en estandarizar los datos
de tal manera que puedan ajustar a un rango predeterminado, generalmente

entre0y 1

La siguiente ecuacion representa la definicion exacta de este primer método, donde
Xmax Y Xmin COrresponde a los valores mas altos y mas pequefios respectivamente de

un conjunto de datos.

X —X,;
XNormalizado = — (14)

Xmax - Xmin

Estandarizacion Z- score. - al igual que el caso anterior se considera un método de
procesamiento inicial que consiste en ajustar los datos de entrada de tal forma que se

tenga una desviacion estandar de cero y media de cero (Montafio, 2002).
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La ecuacion caracteristica de este método es la siguiente, donde la letra “X”
representa el valor de entrada que se pretende ingresar a la red, entre tanto “pu’y "p"

corresponden a la media y desviacion estandar respectivamente.

X—nu
Xgstandarizado = T (15)

o Normalizacidn por lotes. — en este método se busca que un conjunto de datos
organizado por lotes tenga valores con medias proximas a cero y una varianza
de uno (Montafio, 2002).

La expresion matemética caracteristica de este método es la siguiente, donde
Wote Y Ot hacen referencia al promedio y la varianza respectivamente, que, a su vez
correspondiente a un lote en especifico, entre tanto, yY S son parametros

caracteristicos aprendidos de la red, finalmente, € corresponde a un error ponderado.

X - Hiote
Xnormalizada = > *y*p (16)
Olote +e€
o Normalizacidn por capas. - La normalizacion de capas o Layer Normalization

por su denominacién en inglés, es una técnica empleada ampliamente en
arquitecturas que manejan sucesiones, como las redes neuronales recurrentes
(RNN). En contraposiciéon a la normalizacion por lotes que se aplica a un lote

en especifico de un conjunto de datos (Montafio, 2002).

La ecuacion caracteristica es similar a la empleada en la normalizacion por lotes
cambiando Unicamente las denominaciones de sus términos, donde X; representa el
dato de activaciéon de una neurona de la red, o2 y u identifican promedio y varianza

respectivamente de la capa.
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Xi— 1

Xnormatizada = *y *f (17)
Vo? +e€
o Normalizacién por grupos. - La normalizacién por grupos tiene como

proposito dividir las caracteristicas de una capa en diferentes grupos con el

proposito de normalizarlas independientemente (Montafio, 2002).

La ecuacién es similar a la empleada a la normalizacion por lotes, cambiando
Gnicamente la denominacion y alcance de sus términos como se muestra a

continuacion.

X - Hgrupo

X ; =——% Yy % 1
normalizada \/W 14 ,8 (8)

2.2.9 Métricas de evaluacion

El propadsito de las métricas de evaluacion es medir el nivel o la eficacia de la solucion
alcanzada, lo cual permite llevar a cabo una comparativa entre diferentes métodos

empleando los mismos conjuntos de datos.

Las métricas disponibles para esta evaluacion varian, en gran medida en funcion a la
naturaleza del problema abordado. En el contexto de la prediccién de la vida util
restante o0 RUL (Remaining Useful Life) por su denominacién en inglés se considera
una regresion multivariada, para lo cual se emplea métricas como las que se describen

a continuacion:
Mean Absolute Error

El Mean Absolute Error (MAE) o Error Absoluto Medio calcula el promedio de las
diferencias absolutas entre las predicciones y los valores reales. Al trabajar con
diferencias absolutas, el MAE provee una métrica instintiva que evalla la dimension

promedio de los errores en las mismas unidades que la variable objetivo. Esto lo hace
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especialmente Util para interpretaciones simples y practicas en problemas de

regresion.

Una ventaja clave del MAE es su robustez frente a valores atipicos pequefios, ya que
trata los errores de manera lineal. Sin embargo, no penaliza mas los errores grandes,
lo que puede ser una desventaja en contextos donde los errores significativos son

especialmente importantes. Su formula se expresa como:

n
1
MAE = EZ'Y" _y (19)
i=1

Donde:
n: numero total de observaciones
Y;: Valor real de la observacion i:

Y’;: Valor predicho por el modelo para la observacion i
Mean Squaered Error (MSE)

El Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error, MSE) calcula el promedio de los
errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores reales. Una de sus
caracteristicas distintivas es su capacidad para penalizar de manera mas severa los
errores grandes al elevarlos al cuadrado, lo que lo convierte en una métrica
particularmente adecuada en contextos donde los errores significativos tienen un
impacto critico en las decisiones derivadas del modelo. Este enfoque permite priorizar

la precision en las predicciones al minimizar los desvios considerables.

Sin embargo, su sensibilidad a valores atipicos puede ser un problema para considerar
sobre todo en datos ruidosos. Su deduccion, aunque menos instintiva que la del MAE,
es de gran importancia para modelos que priorizan restar importancia a errores

grandes. La formula caracteristica de esta métrica es la siguiente:
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n
1
MAE == (% = V') (20)
i=1

Donde:
n: numero total de observaciones
Y;: Valor real de la observacion i:

Y’;: Valor predicho por el modelo para la observacion i

Root Mean Squared Error (RMSE)

El Root Mean Squared Error (RMSE) o raiz cuadrada del Error Cuadratico Medio, en
términos sencillos corresponde a la raiz cuadrada del MSE, lo que restituye la métrica
a las mismas unidades que la variable objetivo. Esto ayuda a su interpretacion,
fundamentalmente en problemas donde se desea reconocer el impacto practico del

error en el contexto del dominio.

El RMSE al igual que el MSE penaliza errores grandes debido al cuadrado previo en
su calculo, lo que puede resultar Gtil o perjudicial segun el problema en cuestién. En
general, es una métrica mas instintiva que el MSE, aunque mantiene su sensibilidad

a valores atipicos. Su férmula es:

n
1
RMSE = 7—12(}@ —Y')? (21)
i=1

Donde:

n: numero total de observaciones
Y;: Valor real de la observacion i:

Y’;: Valor predicho por el modelo para la observacion i
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R-Squared (R?)

El R2 o también conocido como coeficiente de determinacién mide qué proporcién de
la diferenciacién total en los datos reales es explicada por el modelo. Es una métrica
relativa, por lo que valores cercanos a 1 indican un modelo que explica casi toda la

variabilidad, mientras que valores cercanos a 0 reflejan un modelo poco Uutil.

R2=1-— ,

(22)

Donde:

n: numero total de observaciones
Y;: Valor real de la observacion i:

Y’;: Valor predicho por el modelo para la observacion i

35



2.3. Marco Legal

El marco legal que se presenta para el trabajo en cuestion suministra el contexto
normativo necesario para garantizar que el estudio ponga en practica las regulaciones
y estandares éticos y legales aplicables. Este apartado sirve para validar y legitimar

los procedimientos metodoldgicos.

En el presente marco legal se considera normativas nacionales, que a su vez se
fundamenta en normativas internacionales, ademas, la base de datos a emplearse se
va a obtener del portal de la NASA, que tiene acceso libre para aplicaciones en

diferentes investigaciones.

2.3.1 Normativas de Ingenieria Aeroespacial

En Ecuador, las actividades afines a ingenieria aeroespacial son controladas por la
Direccion General de Aviacion Civil (DGAC). Esta entidad se basa en normativas
internacionales como la ICAO (Organizacion de Aviacion Civil Internacional), o la FAA
(Federal Aviacién Administration), adaptando dichas normativas al contexto local,
asegurando que las practicas y tecnologias empleadas en la aviacién, incluido el uso
de modelos predictivos, se desempefian bajo los mas altos estandares de seguridad

y eficiencia.

ICAO (2018) en su Anexo 8 instituye los lineamientos fundamentales para la
aeronavegabilidad Ininterrumpida de las aeronaves de uso comercial, lo cual incluye
la certificacion, disefio y el mantenimiento de aeronaves y sus respectivos
componentes dentro de lo cual se encuentra los motores de propulsion. Ademas,
normaliza los procedimientos y obligaciones técnicas a fin de garantizar seguridad y

fiabilidad de las aeronaves durante su vida util.

Por otro lado, este Anexo destaca la importancia del monitoreo y la inspeccién de
manera frecuente, con el objetivo de identificar y responder adecuadamente ante

posibles fallos imprevistos o desgastes de los componentes de la aeronave, de tal
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forma que los parametros medibles permanezcan dentro de los intervalos de

seguridad.

La Administracion Federal de Aviacion FAA por sus siglas en inglés de los EE. UU,
establece ciertos lineamientos aplicables que tienen por objeto avalar aquellos
modelos predictivos basados en redes neuronales RNA, siempre y cuando estos se

alineen con los requerimientos de seguridad.

FAA (2020) en la parte 33 establece los requerimientos concretos para la certificacion
de motores de aeronaves, de esta forma se asegura seguridad y rendimiento 6ptimo
en condiciones de operacion severas. Este reglamento contiene pautas precisas sobre
el disefio, construccion, pruebas de resistencia y durabilidad de los motores, asi como

los procedimientos para valorar el comportamiento frente a fallos imprevistos.

De igual forma, abarca una serie de requerimientos sobre los esquemas de seguridad
durante el tiempo operativo de la aeronave, y sobre todo el control de emisiones de
gases nocivos hacia al ambiente, con el propésito de avalar que este tipo de motores

de propulsién cumplan estrictos estandares de fiabilidad.

2.3.2 Normativa sobre procesamiento de datos

El empleo de redes neuronales artificiales con fines de prediccion de vida til restante
involucra la utilizacion de base de datos que contenga parametros operativos y
técnicos, que se deben procesar en base a la legislacién ecuatoriana, para lo cual se
va a considerar la Ley Orgéanica de Proteccion de Datos Personales (LOPDP),

publicada en el afio 2021.
A pesar de que los datos a emplearse no son de caracter personal, mas bien

corresponde a datos técnicos es importante revisar el objeto y finalidad de la LOPDP

en cuanto al manejo de datos personales, que dice lo siguiente:
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El objeto y finalidad de la presente ley es garantizar el ejercicio del derecho a la
proteccion de datos personales, que incluye el acceso y decision sobre informacion y
datos de este caracter, asi como su correspondiente proteccién, Para dicho efecto
regula, prevé y desarrolla principios, derechos, obligaciones y mecanismos de tutela
(LOPDP, 2021. p.6).

Por otra parte, la General Data Protection Regulation (GDPR) correspondiente al afio
2021 de la Unién Europea establece lineamientos importantes sobre el manejo de
datos de caracter personal, haciendo énfasis en la necesidad imperiosa de contar con

el consentimiento necesario para el manejo transparente de datos personales.

De acuerdo con lo antes descrito, se puede aseverar que tanto a nivel local como
internacional las normativas vigentes se enfocan Unicamente en el manejo o
procesamiento de datos personales, mas no en datos técnicos, no obstante, se va a
considerar algunos parametros de la normativas locales e internacionales para el

presente trabajo.

2.3.3 Normativas sobre el uso de la inteligencia artificial

En Ecuador no existe normativa alguna sobre el uso de la inteligencia artificial (1A),
por lo tanto, se va a considerar las directrices éticas de la comision europea, la cual
establece la necesidad de brindar transparencia y sobre todo la rendicion de cuentas

sobre sistemas implementados con inteligencia artificial.

European Commission (2019) establece directrices para garantizar que el desarrollo
y uso de sistemas de inteligencia artificial (IA) sean seguros, justos y transparentes.
Estas directrices se basan en principios como la transparencia, que implica
trazabilidad y explicabilidad; la robustez técnica, que asegura un funcionamiento
confiable incluso en condiciones imprevistas; y la responsabilidad, que exige asumir
consecuencias del uso de la IA. Ademaés, se destaca la importancia de eliminar
sesgos, proteger los datos y maximizar los beneficios sociales de la IA.
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CAPITULO III

METODOLOGIA

3.1. Descripcion del &rea de estudio

El presente estudio se sitla en el contexto de la industria aeroespacial, centrandose
en el progreso de estrategias de mantenimiento predictivo para los sistemas de
propulsién de aeronaves. La investigacion se enfoca en disefiar un modelo capaz de
predecir la vida util restante de turborreactores de doble flujo mediante el empleo de
redes neuronales artificiales (RNA). EI modelo se desarrollara tomando como
referencia una extensa base de datos operacionales de turborreactores de doble flujo,
gue se obtendran del Centro de Excelencia de Pronodsticos Ames de la NASA,

ampliamente conocido por su experticia en este d&mbito.

Figura 8
Pagina WEB del Centro de investigacion AMES DE la NASA

Explorar © o Noticias y eventos v  Multimedia v  NASA+ [

Hogar de Ames Acercade Ames v Capacidades v Misiones v Multimedia v Visita Ames

Centro de Investigacion Ames

Nota: en la imagen se puede apreciar la pagina WEB del centro de investigacion AMES de la NASA,

de donde se obtuvo la base de datos empleada en la presente investigacion.

El sitio WEB ampliamente difundido por la NASA cuenta con un sin nimero de ramas
de investigacion, entre ellas los modelos de prediccion de diferentes maquinas y

mecanismos.
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3.2. Enfoque y tipo de investigacion

3.2.1 Enfoque

El enfoque de esta investigacion es cuantitativo, centrado en el desarrollo y evaluacién
de un modelo de prediccion basado en redes neuronales artificiales (RNA), que tiene
por objeto estimar la vida util restante de turbo reactores de doble flujo. Ademas, es
cuantitativa puesto que se va a analizar los datos basandose en métricas numéricas
gue garantizan precision y objetividad, generando conclusiones basadas en evidencia
estadistica (Fan et al., 2025).

3.2.2 Tipo de investigacion

La presente investigacion es de tipo exploratoria, dado que se basa en la utilizacion
del conjunto de datos C-MAPSS de la NASA, reconocido en el ambito del
mantenimiento predictivo de sistemas aeronauticos. El objetivo es implementar redes
neuronales artificiales (RNA) para la prediccion de la vida util restante (RUL) de
turborreactores de doble flujo. Este proceso incluye el disefio inicial del modelo,

entrenamiento, y la posterior evaluacion de su desempefio.

En funcion de los resultados obtenidos en las primeras iteraciones, se procedera a
ajustar la estructura interna de la RNA, incluyendo modificaciones en la cantidad de
capas ocultas, las funciones de activacion, o los parametros de regularizacion, con el
proposito de optimizar su capacidad predictiva y evitar problemas de sobreajuste o
subajuste. Este ciclo de mejora, que implica disefiar, entrenar, evaluar y ajustar, se
repetira de forma iterativa hasta alcanzar un modelo que ofrezca un alto nivel de

generalizacion.

3.3. Definicién y operacionalizacion de variables

La Variable dependiente del presente trabajo es la vida util restante o RUL por sus

siglas en inglés del turborreactor de doble flujo, es decir, se busca predecir el tiempo
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en ciclos antes de que el mecanismo entre en fallo. Entre tanto, la variable
independiente es la estructura del modelo de red neuronal artificial (RNA), la cual se
ira ajustando conforme a los resultados obtenidos de la evaluacién de los modelos

entrenados.

Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Variable Dimension Indicador
o ) y Tiempo de operacion restante
Vida util restante (VD) Tiempo de operacion ]
(Ciclos)
e Numero de capas ocultas
Arquitectura del modelo e Numero de neuronas por
capa
) e  Funcion de activacion
Parametros de _
Estructura del modelo RNA o e  Algoritmos de
aprendizaje o
(VD) optimizacion

. Learning rate
) ) e  Tamaiio de lote
Hiperparametros i .
. Numero de épocas

° Tasa de regularizacién

Nota: en la tabla se describe a detalle la variable dependiente (VD) y la variable independiente (VI), con
sus respectivas dimensiones e indicadores.

La estructura de un modelo de estas caracteristicas se compone de diversos
pardmetros, sin embargo, se ha simplificado en tres parametros principales
representados por la variable independiente como se muestra en la Tablal.

3.4. Procedimientos

El proceso por seguir para el desarrollo de la RNA abarca una serie de acciones que
comienza por una breve descripcion del problema planteado, esto facilita la
comprension de lo que se busca con la red neuronal artificial, y termina por encontrar

un modelo capaz de predecir la vida Gtil restante de los turborreactores de
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doble flujo con una alta precision. En la Figura 8 se muestra a detalle el proceso.

Figura 9
Diagrama de flujo para el desarrollo de la red neuronal artificial RNA

INICIO

v

Describir el problema Disenar el modelo de

4 RNA N\

l

Entrenar el modelo

l

Evaluar el modelo

Obtener la base de
datos

Describir la Base de
Datos

y

Procesar la base de
datos

v

¢El modelo alcanza una
buena precision ?

v

Preparar el conjunto
de entrenamiento

U

Nota: la Figura muestra a detalle los pasos a seguir durante el desarrollo el desarrollo de la red neuronal

FIN

artificial con el propésito de predecir la vida (til restante (RUL, Remaing Useful Life), de una base de
datos de datos de la NASA.

3.4.1 Descripcion del problema

La presente investigacion pretendié desarrollar un modelo basado en redes
neuronales artificiales (RNA) con capacidad de predecir la vida uatil (RUL, Remaing
Useful Life) de propulsores turbofan. Para ello, se utilizé la base de datos C-MAPSS
(Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation), desarrollada por la NASA,
la cual se compone de datos obtenidos en simulaciones de operacion de motores

turbofan bajo diferentes condiciones ambientales y modos de fallo, ademas incluye
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variables de suma importancia como presiones, temperaturas, flujos de masa,
velocidades de rotor, entre otros, que se miden mediante 21 sensores instalados
estratégicamente en los componentes del motor, reflejando asi el comportamiento de

la maquina a los largo de la vida operativa.

Un modelo de red neuronal artificial implica una serie de procesos claramente
definidos, que comenzaron por un correcto procesamiento de la base de datos,
seguido del disefio y entrenamiento, y finalizaron por la evaluacion de su desempefio,
en la mayoria de los casos en los primeros modelos las métricas que se obtuvieron
son por demas deficientes, por lo tanto fue necesario ajustar parametros y aumentar
la complejidad de la estructura, este proceso en muchas areas se conoce cComo
redisefio que se realiz6 de forma paulina tratando que el modelo pueda generalizar

datos no vistos.

3.4.2 Obtenciéon de la base de datos

A continuacion, se describe el proceso de obtencion de esta base de datos para su
uso en la presente investigacion:

Acceso a la fuente oficial

o La base de datos C-MAPSS esta disponible publicamente y puede ser
descargada a traveés de las plataformas oficiales de la NASA.

o Los archivos constitutivos de la base C-MAPSS se obtuvieron directamente del
repositorio de la NASA, de esta manera se garantiza la veracidad de los
conjuntos, asi como el cumplimiento de las licencias de uso.

Revisién de licencias y términos de uso:

Antes de proceder con la descarga, se revisaron los términos de uso especificados
por la NASA para el empleo de sus datos. La presente base de datos cuenta con una
licencia de tipo libre, es decir, se permite su empleo para fines de investigacion o

educativos, considerando su referencia de origen.
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Seleccién de conjuntos de datos especificos:

La base de datos contiene cuatro conjuntos principales (FD001, FD002, FD003 y
FDO004), cada uno disefiado para representar diferentes escenarios de operacion y

modalidades de fallo:

o FDO0O01: Motores idénticos bajo condiciones operativas uniformes y un solo

modo de fallo.

o FDO002: Variaciones en las condiciones ambientales con un Unico modo de fallo.

o FDO003: Motores idénticos con multiples modalidades de fallo.

o FD004: Combinacion de variaciones ambientales y modalidades multiples de
fallo.

En la presente investigacion, se considerd el empleo de los cuatro conjuntos, que
contienen informacion de funcionamiento de la maquina en diferentes condiciones

operativas, lo cual favorecera el proceso de entrenamiento y posterior validacion.

Descarga de la base de datos:

Una vez seleccionados los conjuntos de datos, se procedié a la descarga de los
archivos proporcionados por la NASA en formato .txt. Los 8 archivos se encuentran
organizados y comprimidos en una carpeta comprimida en formato .ZIP. Ademas, los
registros contienen datos tabulares organizados en columnas que representan
variables criticas del funcionamiento del motor, como presion, temperatura, flujo de

masa, velocidad del rotor, entre otras.

Validacion de la integridad de los datos:

Tras la descarga, los archivos fueron revisados para garantizar que no se encontraran
dafados o incompletos. Este proceso incluyé una verificacion inicial del contenido y
formato, confirmando que los datos eran consistentes con la documentacion oficial

proporcionada por la NASA.
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3.4.3 Descripcion general de la base de datos

La base de datos C-MAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion System
Simulation) esta compuesta por mdltiples archivos que representan diversas
condiciones operativas, configuraciones de motores turbofan y escenarios de fallos.
Los archivos abarcan una serie de datos simulados de ciertas variables criticas que
tienden a influir directamente en la operacion eficiente del motor de propulsion, siendo
una herramienta estratégica para el desarrollo de técnicas predictivas en el

mantenimiento basado en la condicién del elemento.

La base de datos se compone por un total de doce archivos, divididos en 4 archivos
de entrenamiento (train.txt), prueba (test.txt), y vida til restante (Remaing Useful Life,
RUL.txt), respectivamente, cada uno de ellos con una denominacion FD001, FD002,
FDO003 y FD004, para listar los archivos.

Los archivos RUL, contiene datos en un asola columna, que corresponden a la vida
util restante de los motores, en total se contabiliza 707 datos, que corresponde
plenamente con los datos del archivo de prueba, por lo tanto, se puede aseverar que
en total se analiza 707 maquinas correspondientes a motores diferentes, por otro lado,
los archivos de entrenamiento unidos contienen en total alrededor de 160,000 filas y
26 columnas, entre tanto, los archivos de prueba contienen alrededor de 104,000 filas

y el mismo numero de columnas.

La base de datos C-MAPSS perteneciente al repositorio de la NASA que se emplea
para la presente investigacion estd compuesta por una serie de disposiciones
censadas durante el ciclo operativo del turbofan, el conjunto cuenta con archivos de

entrenamiento (train.txt) y prueba (test.txt) ordenados en 26 columnas cada archivo.
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Tabla 2

Estructura de las columnas de la base de datos del conjunto de entrenamiento y prueba

Columna

Tipo de datos

© 00 N oo 0o A W N B

N NN N NDNRRRPRRR R R R R
aa A W N P O ©O 0 N OO O B W N L O

26

Numero de maquina (Machine ID)

Tiempo en ciclos (Cycle)

Configuracion 1 (Setting 1)

Configuracion 2 (Setting 2)

Configuracion 3 (Setting 3)

(Fan inlet temperature) (°R) (Sensor 1)

(LPC outlet temperature) (°R) (sensor2)

(HPC outlet temperature) (°R) (sensor 3)

(LPT outlet temperature) (°-R) (sensor 4)

(Fan inlet Pressure) (psia) (sensor 5)
(bypass-duct pressure) (psia) (sensor6)

(HPC outlet pressure) (psia) (sensor 7)
(Physical fan speed) (rpm) (sensor 8)
(Physical core speed) (rpm) (sensor 9)
(Engine pressure ratio(P50/P2) (sensor 10)
(HPC outlet Static pressure) (psia) (sensor 11)
(Ratio of fuel flow to Ps30) (pps/psia) (sensor 12)
(Corrected fan speed) (rpm) (sensor 13)
(Corrected core speed) (rpm) 8sensor 14)
(Bypass Ratio) (sensor 15)

(Burner fuel-air ratio) (sensor 16)

(Bleed Enthalpy) (sensor 17)

(Required fan speed) (sensor 18)

(Required fan conversion speed) (sensor 19)
(High-pressure turbines Cool air flow) (sensor 20)

(Low-pressure turbines Cool air flow) (sensor 21)

Nota: la tabla contiene la denominacién de las columnas tanto de los conjuntos de entrenamiento y los

conjuntos de prueba.
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En la primera de estos archivos se hace referencia al nimero de maquina o
identificacion (MachinelD), en la segunda columna se enumera los ciclos de
operacion, considerando que un ciclo corresponde a un despegue y un aterrizaje,
desde la tercera hasta la quinta columna concierne a las configuraciones operativas,
finalmente, las columnas restantes abarcan a los 21 sensores instalados en lugares
estratégicos del turborreactor y miden ciertas variables en operacion del dispositivo,
como la temperatura del aire a la entrada, y a la salida, presiones, velocidades de giro,
entalpias entre otros parametros. Esta disposicion de los datos ofrece gran versatilidad

a la hora de realizar un andlisis de estos.

La Tabla 2 muestra la estructura de las columnas de la base de datos pertenecientes
a los conjuntos train y test, estos archivos se disponen en un total de 26 columnas que
detallan 3 configuraciones operativas y mediciones de diferentes variables medidos a
través de sensores. Ademas, los conjuntos pertenecientes a RUL (Remaining Useful
Life) se convierta en una sola columna con un uUnico valor de vida util restante
perteneciente a una maquina en el orden que se establecen el conjunto de prueba,

gue suman en total 707.

Tabla 3

Datos de entrenamiento

_ _ Total, data Porcentaje data
Archivos N°filas N°Columnas Total

train train (%)
train_FDO01 20631 24 495144 12,87
train_FD002 53759 24 1290216 33,52
3848616
train_FDO03 24720 24 593280 15,42
train_FD0O04 61249 24 1469976 38,19

Nota: La tabla describe numéricamente los cuatro archivos de entrenamiento, identificados en su

respectivo orden mediante la denominacion FDOO.

Para el entrenamiento de los modelos de redes neuronales artificiales se va a
considerar un total de 24 columnas, las cuales corresponden a las configuraciones
operativas de los turborreactores y la medicion de ciertas variables obtenidas de los

21 sensores instalados estratégicamente en la estructura de los motores de
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propulsion, de esta manera se puede asegurar que en el proceso de entrenamiento
cuente con los datos suficientes que le permita generalizar datos no vistos en el
proceso de evaluacion, en la siguientes Tablas y figuras de muestra a detalle este
particular.

Figura 10

Porcentaje data train con respecto a Total train

38
34
15
: I

train_FDO001 train_FD002 train_FDO003 train_FDO004

Archivos

Nota: la grafica se observa el porcentaje de datos de entrenamiento (porcentaje data train), con
respecto al 100% de los datos (Total train data)

Tabla 4

Datos de prueba

_ _ Total, data Porcentaje data
Archivos N°filas N°Columnas Total

test test (%)
test FD0OO1 13096 24 314304 12,48
test_ FD002 33991 24 815784 32,40
2517528
test FD0OO3 16596 24 398304 15,82
test FD00O4 41214 24 989136 39,29

Nota: La tabla describe numéricamente los cuatro archivos de prueba, identificados en su respectivo
orden mediante la denominacién FDOO.
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Figura 11

Porcentaje data test por cada archivo con respecto a total test

39

12

test FDOO1 test_ FD002 test_ FD003 test_ FD004

Archivos

Nota: la grafica se observa el porcentaje de datos de entrenamiento (porcentaje data test), con respecto
al 100% de los datos (Total test data)

Tabla 5
Datos de RUL (Vida Util Restante)

_ _ Total, data Porcentaje data
Archivos N°filas N° Columnas Total

RUL RUL (%)
RUL_FD001 100 1 100 14,14
RUL_FD002 259 1 259 36,63
RUL_FD003 100 1 100 o1 14,14
RUL_FD004 248 1 248 35,08

Nota: La tabla describe numéricamente los cuatro archivos de prueba, identificados en su respectivo

orden mediante la denominacién FDOO.

Los valores de RUL (Remaining Useful Life) estan ligados a los datos del conjunto de
prueba, por lo tanto, se tienen 4 archivos de FD0O01 a FD004, que coincide con el
namero de datos del conjunto de prueba, cabe indicar que, se tiene un solo valor de
vida util restante por cada maquina, por otro lado, cada maquina tiene un numero
indefinido de ciclos, contados desde el inicio de operacion hasta el momento del fallo,

valor definido en los archivos RUL.
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Figura 12
Datos de RUL (Vida util restante)
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RUL_FD001 RUL_FD002 RUL_FD003 RUL_FD004
Archivos

Nota: la grafica se observa el porcentaje de datos de RUL (porcentaje data RUL), con respecto al 100%
de los datos (Total RUL data)

3.4.4 Procesamiento de la base de datos

En el procesamiento de la base de datos C-MAPSS de la NASA, se procede a realizar
ciertas operaciones con la finalidad de garantizar su utilidad en el empleo en redes

neuronales artificiales, a continuacion, se detallan las operaciones realizadas.

Integracion de los conjuntos de datos

El disefio metodolégico de este proyecto se basa en la integracién de tres conjuntos
de datos principales: entrenamiento, prueba y vida util restante (RUL). El objetivo de
esta etapa es preparar una estructura de datos unificada que permita un analisis
consistente y eficiente durante el disefio y la implementacion de la red neuronal.

Los archivos de entrenamiento fueron combinados en un Unico archivo consolidado,
conteniendo los datos de los sensores registrados durante los ciclos operativos de los
motores de reaccion. Los archivos de prueba se unificaron en otro archivo

independiente, con un esquema de datos similar al del archivo de entrenamiento, pero
sin las etiguetas de RUL. Finalmente, los archivos correspondientes a RUL se

combinaron en un archivo Unico, conteniendo las etiquetas que representan la vida
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atil restante, ademas, se le asignd un nimero de maquina a cada valor del conjunto

de datos combinado.

Figura 13
Cantidad de datos de los archivos combinados
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Archivos

Nota: en la figura se puede observar la cantidad de datos en funcién al numero de filas de los archivos
combinados, es de notar que, el archivo RUL contiene una cantidad de 707 datos que es el equivalente

al numero de maquinas o motores.

Célculo de RUL para el conjunto de entrenamiento combinado

Este proceso es de suma importancia, puesto que la base de datos contiene un solo
RUL, por lo tanto, esos valores se deben emplear para la evaluacién del modelo, sin
embargo, se necesita el RUL para el conjunto de entrenamiento, para lo cual se va
considera la columna correspondiente a Cycle, de tal manera que se va a calcular un
RUL instantaneo por cada ciclo para cada maquina en funcion a la siguiente expresion

matematica

RUL; = ciclo de fallo — ciclo actual; (23)

Donde:

RUL;: Rul correspondiente al ciclo actual;
51



ciclo de fallo: tltimo ciclo de operacion del motor antes que ocurra una falla
ciclo actual;: ciclo inicial de la maquina cuando entra en operacion por primera vez o

después de haber entrenado a mantenimiento
Asignacion de MachinelD al conjunto RUL combinado
Se le asigno un numero de maquina MachinelD al conjunto RUL, Con la finalidad de

facilitar la evaluacién de los modelos RNA, ademas facilita la comprension e

interpretacion de los resultados obtenidos en la evaluacion.

Tabla 6
Asignacion de MachinelD al conjunto RUL
Primeras filas Ultimas filas

# RUL MachinelD # RUL MachinelD
0 112 1 702 35 703
1 98 2 703 131 704
2 69 3 704 194 705
3 82 4 705 112 706
4 91 5 706 26 707

Nota: en la tabla se muestra las primeras 5 filas y las ultimas 5 filas del conjunto RUL que se le asigno

un nimero de maquina, contabilizando en total 707 motores.

Busqueda de valores faltantes

La identificacion de valores faltantes, también conocidos como missing values, se llevé
a cabo en el entorno de Python mediante la funcién check missing_values. Estos
valores, que representan la ausencia de datos, se identifican en el entorno como NaN
(Not a Number). El analisis se realiz6 de manera detallada por columna, evaluando
cada variable del turborreactor en los archivos train_combined y test_combined. Como
resultado de este procedimiento, se verific6 que los conjuntos de datos
correspondientes a entrenamiento, prueba y RUL no contienen valores faltantes,

asegurando la integridad de la informacion para el modelo.
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Busqueda de valores atipicos

En el presente estudio, se llevé a cabo un proceso de identificacion de valores atipicos
en la base de datos C-MAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion System
Simulation) de la NASA. Esta base de datos cuenta con un elevado numero de

observaciones y multiples variables de medicién provenientes de sensores.

Los valores atipicos o también conocidos como outliers por su denominacién en inglés,
se identificaron mediante el método de las distancias de Mahalanobis e Isolation
forest, al identificar valores atipicos brinda cierta certeza en la busqueda de estos
valores obteniendo un resultado més preciso y robusto, cabe mencionar que, la
identificaciébn de los valores atipicos se realizé en los archivos combinados de

entrenamiento y prueba.

La eleccion de estos métodos se fundamentd en las caracteristicas especificas de la
base de datos C-MAPSS:

. Alta Dimensionalidad: el numero de variables que reflejan los archivos de
prueba y entrenamiento, entre las cuales consta: temperatura de entrada de
aire, temperatura de salida de aire, entalpias, presiones entre otras, es
necesario recurrir a un método robusto que pueda relacionar dichas variables
gue se encuentran en diferentes unidades de medida

. Volumen de Datos: los datos de entrenamiento y prueba se componen de una
gran cantidad de datos, solo en variables se contabiliza 24, sin contar las
configuraciones operativas, por este motivo el método de Isolation Forest es
ventajoso dado que no requiere un gran procesador para su ejecucion.

. Naturaleza Multivariada: como ya se menciona en aparatados anteriores, las
variables de los conjuntos de prueba y entrenamiento de la base de datos se
compone de un total de 24 variables correspondientes a los sensores que

toman medidas de forma estratégica en toda la maquina.
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Tabla7

Resumen de valores atipicos en el conjunto de entrenamiento

Método Total, de outliers Porcentaje de outliers (%)
Distancias de Mahalanobis 1604 1
Isolation forest 1604 1

Nota: en la tabla se describen los valores atipicos detectados por dos métodos, y se representa el

porcentaje equivalente con respecto al total de datos del conjunto de entrenamiento.

Tabla 8
Resumen de valores atipicos en el conjunto de prueba
Método Total, de outliers Porcentaje de outliers (%)
Distancias de Mahalanobis 1049 1
Isolation forest 1049 1

Nota: en la tabla se describen los valores atipicos detectados por dos métodos, y se representa el

porcentaje equivalente con respecto al total de datos del conjunto de prueba.

Para el método distancias de Mahalanobis se realiz6é en base a tres pasos principales

gue se detalla a continuacion:
o Calcular la media y matriz de covarianza.
o Calcular la distancia de Mahalanobis para cada punto.

« [Establecer un umbral basado en el percentil 99 para identificar outliers.

Para el método Isolation forest se realiz6 en base a 2 pasos principales que se detalla

a continuacion:

o Entrenar un modelo Isolation Forest con contamination=0.01.

« Clasificar los puntos como outliers si se aislan rapidamente (prediccion -1).

Incidencia de los valores atipicos en el RUL del conjunto de entrenamiento

De acuerdo con la Tabla 9, se puede describir que el conjunto RUL en las filas con
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valores atipicos se mantiene dentro del rango de valores de las filas que no tienen
valores atipicos, la media varia claramente, sin embargo, hay que considerar que el

namero de valores atipicos es significativamente menor

Tabla 9
Estadisticas descriptivas de RUL para filas con valores atipicos y no atipicos
Count mean std min 25% 50%  75% max
Atipicos 2858 195 456 <0.001 3.00 7.00 16.0 404
No atipicos 157501 124 829 <0.001 59.0 114 173 542

Nota: en la tabla se describe el RUL para las filas con valores atipicos y las filas con valores no atipicos

observandose la variabilidad de este valor.

Figura 14
Distribucién de RUL para valores Atipicos y No atipicos
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Nota: en la grafica se comprueba que el RUL con valores atipicos se mantienen dentro del rango de
los valores de RUL sin valores atipicos, ademas se observa que sigue un patrén similar, considerando
gue el RUL de los valores atipicos tiene mejor cantidad de datos.

La eliminacion o tratamiento de los valores atipicos podria sesgar al entrenar el
modelo de RNA, por lo tanto, considerando que los valores atipicos tanto del conjunto
de entrenamiento como del conjunto de prueba combinado son equivalentes, es decir,
tienen el mismo porcentaje de atipicos respecto de sus totales, se mantendra para su

uso en redes neuronales artificiales.
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Normalizacién de los conjuntos

Una vez que se ha terminado con el andlisis de missing values y outliers, se procede
a realizar una normalizacion de los conjuntos, dado que la base de datos C-MAPSS
de la NASA esta compuesta por multiples variables con diferentes escalas y unidades

de medida (por ejemplo, temperatura, presion, vibraciones y ciclos de operacion).

La normalizacion se realiza con el objetivo de homogeneizar la escala de todas las
variables y evitar que aquellas con valores numéricos mas grandes dominan el

proceso de modelado y analisis.

3.4.5 Preparacion del conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento compuesto por 4 archivos train, se debe dividir en dos
subconjuntos, considerando un 80% para el entrenamiento y un 20% para la
validacion del modelo, ademas, se asigna una funcion de aleatoriedad, a fin de evitar
sesgos, por otro lado, se etiqueta la columna del RUL calculado como la variable

objetivo.

o Forma de X_train (128287, 25)
o Forma de Y _train (128287)

o Forma de X_val (32072, 25)

o Forma de Y_val (32072)

3.4.6 Disefio de modelos de RNA

El disefio de los modelos de redes neuronales artificiales tiene por objeto ajustar
diversos modelos en conveniencia con la presente investigacion, por lo tanto,
considerando que se aborda por primera vez la aplicacion de estos modelos de
inteligencia artificial (IA) en la prediccion de la vida util restante de Turborreactores de

doble Flujo, se prevé disefar varios modelos seleccionando diversas arquitecturas de
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RNA, configuraciones y algoritmos de aprendizaje empleados en diversas areas de la

inteligencia artificial.

Seleccionar diversas arquitecturas de red neuronal artificial, valorando

configuraciones y algoritmos de aprendizaje supervisado

El disefio de los modelos de Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) inicia con una
configuracion basica, compuesta por redes neuronales formadas por capas densas
interconectadas. Esta configuracion inicial sirve como punto de partida para explorar

y ajustar la arquitectura del modelo.

Posteriormente, se incrementa gradualmente su complejidad, incorporando elementos
adicionales y optimizando parametros con el objetivo de mejorar su desempefio y
adaptarlo a los requerimientos especificos del problema planteado. Este enfoque
progresivo permite evaluar de manera sistematica el impacto de cada ajuste en la

capacidad predictiva del modelo.

Tabla 10

Disefio de una red neuronal Model_basico

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje  Hiperparametros

¢ Red neuronal basica. e Funcién de activaciébnrelu e Learning rate ajustado

e Dos capas ocultas de 64 e Algoritmo de optimizacion por el optimizador.
y 32 neuronas Adam e Tamafio de lote: 32
respectivamente. e Numero de épocas: 50

e una capa de salida con e Sin tasa de
una sola neurona. regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial para el primer modelo

denominado Model_basico

Entrenar los modelos a través de técnicas de aprendizaje supervisado,
ajustando parametros e Hiperparametros hasta alcanzar una adecuada
generalizacion de los datos, de modo que el modelo pueda realizar predicciones

precisas y eficaces en un nuevo conjunto de datos.
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Una vez realizado el disefio de los modelos, donde se establecen el tipo de
arquitectura a emplear, numero de capas ocultas y neuronas por capas, ademas de
la configuracion de parametros e Hiperparametros, se ejecuta el entrenamiento del
modelo, para hacer un seguimiento del aprendizaje se configura métricas de

entrenamiento tales como: Loss, Val Loos, Mae y Val Mae.

Figura 15
Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento Model_basico
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 50 épocas establecidas para el entrenamiento.

La Figura 15 correspondiente a la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento
del Model_basico evidencia un entrenamiento poco estable a lo largo de las 50
épocas, con fluctuaciones considerables de pérdida de validacién durante todo el
entrenamiento. Por otro lado, la evolucion del error presenta un comportamiento
similar observandose fluctuaciones evidentes del Error Absoluto Medio en validacion.
Ademas, la pérdida de entrenamiento y Error Absoluto Medio de entrenamiento en

ambas graficas evidencia un avance estable casi sin fluctuaciones notorias.

Considerando los resultados obtenidos anteriormente, se considera implementar una

maniobra que permita detener el entrenamiento del modelo en cuestion si este no
58



presenta una mejora notable durante 10 épocas consecutivas, por lo tanto, desde el

Model_basicol y demas modelos que se entrenen llevaran inmerso en el codigo la

configuracion early stoping. Se implementa esta estrategia con la finalidad de

optimizar el tiempo que se invierte entrenando los modelos.

Figura 16

Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_basico
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 50 épocas establecidas para el entrenamiento.

Tabla 11

Disefio de una red neuronal Model_basicol

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje

Hiperparametros

¢ Red neuronal de tipo densa. e Funcion de activacion relu
e Cuatro capas ocultas de e Algoritmo de optimizacion
128, 64, 32 y 16 neuronas Nadam
respectivamente.
e una capa de salida con una

neurona.

Learning rate: 0,001
Tamario de lote: 64
Numero de épocas:
100

Sin tasa de

regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial para el segundo modelo de

regresion denominado modelovt2.
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Figura 17

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_basicol
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la perdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de
validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso
solo se completan 38 épocas dado que el modelo a partir de las 28 épocas no presenta mejoras
notables.

Figura 18

Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_basicol
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val
MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan

38 épocas dado que el modelo a partir de las 28 épocas no presenta mejoras notables.
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La Figura correspondiente a la evolucién de la pérdida durante el entrenamiento del
Model_basicol evidencia una disminucion progresiva en entrenamiento mientras que
en validacién existe fluctuaciones considerables a lo largo de todas las épocas
ejecutadas. Este comportamiento se repite para la Figura 18 la cual describe la

Evolucion del Error Absoluto Medio durante el entrenamiento del modelo en cuestion

Tabla 12
Disefio de una red neuronal Model bésico2
Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje Hiperparametros
e Red neuronal de tipo densa. e Funcion de activaciénrelu e Learning rate:
¢ Siete capas ocultas de 256, e Algoritmo de optimizacion 0,00001
128, 128, 64, 64, 32 y 16 Nadam e Tamario de lote: 64
neuronas respectivamente. e NUmero de épocas:
e una capa de salida con una 100
neurona para regresion. e Sin tasa de

regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial para el modelo de regresion

denominado Model_basico2

La Figura 19 correspondiente a la pérdida durante el entrenamiento del
Model_basico2 presenta un comportamiento estable, casi sin fluctuaciones tanto en
pérdida de entrenamiento (Loss) como en pérdida de validacion (Val Loss), sin
embargo, la pérdida disminuye rapidamente en ambos durante las primeras 20

épocas, después de eso el modelo se mantiene en los mismos valores.

La Figura 20 que corresponde al Error Absoluto Medio del mismo modelo presenta un
comportamiento casi similar con la diferencia que el MAE de validacion oscila un poco
mas a lo largo de las 100 épocas en comparacion con la pérdida de validacion. Sin
embargo, se evidencia que el modelo a pesar de que disminuye rapidamente en las

primeras interacciones el modelo no muestra un progreso significativo.
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Figura 19

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_basico2
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.

Figura 20
Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_bésico2
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.
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Tabla 13

Disefio de una red neuronal Model_basico3

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje  Hiperparametros

¢ Red neuronal detipodensa. e Funcibn de activacion Learning rate: 0,001

e Ocho capas ocultas de 256, Tanh (Tangente e Tamario de lote: 64
128, 128, 64, 64, 32,32y 16 Hiperbolica) e NUmero de épocas:
neuronas respectivamente. e Algoritmo de optimizacion 100

e una capa de salida con una Nadam e Sin tasa de
neurona para regresion. regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial para el modelo de regresion

denominado Model_basico3

Figura 21
Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_basico3
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de
validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso
solo se completan 35 épocas dado que el modelo a partir de las 25 épocas no presenta mejoras

notables.

La Figura 21 correspondiente al Model _basico3 muestra un avance estable de la

pérdida de entrenamiento (Loss), sin embargo, la pérdida de validacion tiende a
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presentar fluctuaciones significativas a lo largo de las 35 interacciones, las dos

métricas disminuyen rapidamente durante las primeras 5 épocas.

Sin embargo, el avance es considerablemente mas lento a partir de las 6 época. Por
otro lado, la Figura 22 que representa la evolucion del Error Absoluto Medio muestra
fluctuaciones aun mas evidentes en la validacion, y mantiene su comportamiento
estable en entrenamiento. Ademas, el modelo se detiene de manera temprana debido

a que no mejora de forma notable desde la época 25.

Figura 22
Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_basico3
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val
MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan

35 épocas dado que el modelo a partir de las 25 épocas no presenta mejoras notables.

Hasta el momento se han entrenado modelos basados en arquitecturas basicas con
capas de tipo densas, ademas, los parametros e Hiperparametros de aprendizaje
muestran variaciones considerables en las graficas de pérdidas y el Error Absoluto

obtenidas durante el entrenamiento.
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Tabla 14

Disefio de una red neuronal Model_basico4

Arquitectura del modelo Parametros de

aprendizaje

Hiperparametros

Red neuronal de tipo densa. e Funcién de activacion

Ocho capas ocultas de 256, Tanh (Tangente
128, 128, 64, 64, 32,32y 16 Hiperbdlica)

neuronas respectivamente. e Algoritmo de
una capa de salida con una optimizacion Nadam

neurona para regresion.

Learning rate: 0,001
Tamafio de lote: 64
Numero de épocas: 100
Tasa de regularizacion
L2 en 0,01

Dropout: 0,02

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial para el modelo de regresion

denominado Model_basico4

Figura 23

Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento Model_basico4
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Nota: la gréfica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso

solo se completan 18 épocas dado que el modelo a partir de las 8 épocas no presenta mejoras notables.

La evolucion de la pérdida durante el entrenamiento del Model_basico4, ilustrada en

la Figura 23, muestra una rapida disminucion en el valor de la funcion de pérdida

(Loss) al inicio del proceso, seguida de una estabilizacion en un valor constante a
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medida que avanzan las épocas. No obstante, la pérdida correspondiente al conjunto
de validacion presenta ligeras fluctuaciones, especialmente alrededor de la mitad de
las épocas totales ejecutadas. Este comportamiento sugiere una posible variabilidad
en la capacidad del modelo para generalizar datos no vistos durante el proceso de

entrenamiento.

Figura 24

Evolucion del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_bésico4
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val
MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan

35 épocas dado que el modelo a partir de las 25 épocas no presenta mejoras notables.

La Figura 24 que representa la evolucion del Error Absoluto Medio del Model_basico4,
evidencia una rapida reduccion durante las primeras épocas, no obstante, luego el
modelo muestra un incremento notable en el error tanto en pérdida como en
validacién, luego se estabiliza en el punto superior alcanzado, luego de aquello no se
presenta mejoras significativas, este comportamiento obliga a detener el
entrenamiento antes de completar el nimero de épocas establecidas completandose
Unicamente 18 de un total de 100.
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Tabla 15
Disefio de una red neuronal de tipo GRU Model GRU

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje  Hiperparametros

¢ Red neuronal de tipo GRU. e Funcibn de activacion

Learning rate: 0,001

e Una capa oculta de 64 Tanh e Tamarno de lote: 32
neuronas e Algoritmo de optimizacibn e NUmero de épocas:
e una capa de salida con una Adam 50
neurona para regresion. e Sin tasa de

regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial de tipo GRU para el modelo
de regresion denominado Model_GRU

Figura 25

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model GRU
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Nota: la grafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.

En la Figura 25 se muestra la grafica correspondiente a la evolucion de pérdida
durante el entrenamiento, la tendencia evidencia una disminucion significativa en las
primeras épocas, posterior a ello, la disminucién es mas lenta y progresiva durante

todo el entrenamiento, ademas, la curva de validacion presenta pequefias
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oscilaciones durante las 50 épocas, siendo mas pronunciadas en las primeras

interacciones. Esta tendencia se evidencia de manera casi similar en la Figura 26 que

representa la evolucién del Error Absoluto Medio del Model GRU.

Figura 26
Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model GRU
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.

Tabla 16
Disefio de una red neuronal de tipo GRU Model GRU1

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje

Hiperparametros

¢ Red neuronal de tipo GRU. e Funcion de activacion

e Dos capas ocultas de 64 y Tanh
32 neuronas e Algoritmo de optimizacion
respectivamente. Adam

e una capa de salida con una

neurona para regresion.

Learning rate: 0,001
Tamaiio de lote: 32
Numero de épocas:
100

Sin tasa de

regularizacion

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial de tipo GRU para el modelo

de regresién denominado Model_GRUL.
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Figura 27

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_GRUL1
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Nota: la gréfica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de
validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso
solo se completan menos de 70 épocas.

Figura 28

Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model GRU1
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan
68 épocas dado que el modelo a partir de las 58 épocas no presenta mejoras notables.
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La Figura 27, que representa la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento del
modelo Model_GRUL1, evidencia una notable estabilidad a lo largo de las épocas. Sin
embargo, se observan pequefias fluctuaciones en la pérdida de validacion durante las
primeras etapas del entrenamiento, las cuales se estabilizan a partir de la época 20,

lo que sugiere una mejora en la estabilidad del entrenamiento.

Por su parte, la Figura 28, que representa la evolucion del Error Absoluto Medio (Mean
Absolute Error, MAE), también refleja un comportamiento relativamente estable. No
obstante, el MAE correspondiente a la validacion muestra fluctuaciones a lo largo de
todo el proceso de entrenamiento, siendo estas mas evidentes durante las primeras

20 épocas

Tabla 17
Disefio de una red neuronal de tipo GRU Model GRU2

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje  Hiperpardmetros

¢ Red neuronal de tipo GRU. e Funcibn de activacion e Learning rate: 0,01
o Tres capas ocultas de 256, Tanh para las capas GRU e Tamafio de lote: 16

128 'y 64 neuronas e Funcion de activacion e NUmero de épocas:

respectivamente. RELU, para las capas 50
e una capa de salida con una densas e Dropouten 0,1
neurona para regresion. e Algoritmo de optimizacion e Tasa de
Adam regularizacion L2

Nota: La tabla describe a detalle la estructura de la red neuronal artificial de tipo GRU para el modelo

de regresién denominado Model_GRU2.

En la Figura 29, la cual corresponde la cual corresponde al Model GRU2 demuestra
gue al afiadir lineas de cddigo que contienen reguladores que tienen como proposito
mitigar el subajuste y sobreajuste afecta considerablemente el modelo, puesto que las
curvas de entrenamiento y validacion muestran fluctuaciones notables y no logran una
estabilizacién en ninguna época, por lo tanto, el entrenamiento se detiene en la
doceava interaccion. Este comportamiento del modelo sugiere que las herramientas

Dropout y L2 no son efectivas en este conjunto de datos.
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Figura 29

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_GRU2
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Nota: la gréfica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso

solo se completan Unicamente 13 épocas.

Tabla 18

Disefio de una red neuronal de tipo GRU Model_GRU3

Arquitectura del modelo

Parametros de aprendizaje

Hiperparametros

¢ Red neuronal de tipo GRU.

e Cuatro capas ocultas de
256, 128, 64 y 32 neuronas
respectivamente.

e Dos capas densas de 128 y
64 neuronas
respectivamente.

e una capa de salida con una

neurona para regresion.

Funciébn de activacion
Tanh para las capas GRU
Funcién de activacion
RELU, para las capas
densas

Algoritmo de optimizacion
Adam

Learning rate: 0,001
Tamafio de lote: 64
NUumero de épocas:
50

Sin tasa de

regularizacion.

Nota: en la tabla 18 se representa las distintas configuraciones de la estructura de la red neuronal

artificial de tipo GRU para el modelo de regresién denominado Model_GRU3

La evolucion de la perdida durante el entrenamiento del Model GRU3 se representa

en la Figura 31, donde se muestra una tendencia a la baja en las primeras con una
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pequefia meseta seguido una nueva disminucién tanto en perdida como en validacion,
al final la reduccion es mas lenta y progresiva completandose el total de épocas
establecidas.

La Figura 32 que representa la evolucion del Error Absoluto Medio correspondiente al
Model _GRU3 asume un comportamiento de similares caracteristicas a la Figura 30
gue corresponde al a la evolucién de pérdida durante el entrenamiento, es decir, la
disminucién es rapida en las primeras interacciones seguido de una meseta una

estabilizacién con disminucién progresiva y lenta.

Figura 30

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_GRU3

—— Pérdida de Entrenamiento (Loss)
Pérdida de Validacion (Val Loss)
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de
validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso
solo se completan 50 épocas.

Figura 31

Evolucion del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_GRU2
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan

13 épocas dado que el modelo a partir de las 3 épocas no presenta mejoras notables.

A pesar de que la curva que representa la pérdida durante el entrenamiento evidencia
menores variaciones en contraste con la curva de validacion, el modelo claramente se
ve comprometido. Este comportamiento también se refleja en la Figura 30, que
representa la evolucion del Error Absoluto Medio donde se observa una tendencia

similar de inestabilidad y empeoramiento en el rendimiento del modelo.

Figura 32

Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model GRU3
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 50 épocas establecidas para el entrenamiento.
Tabla 19
Disefio de una red neuronal de tipo LSMT Model_LSTM

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje

Hiperparametros

¢ Red neuronal de tipo GRU. e Funcibn de activacion

e Dos capas ocultas de 64 y Tanh paralas capas LSTM
32 neuronas e Funcion de activacion
respectivamente. RELU, para las capas

e Una capa densa de 64 densas

neuronas respectivamente. e Algoritmo de optimizacion
e una capa de salida con una Adam

neurona para regresion.

Learning rate: 0,0001
Tamario de lote: 32
Numero de épocas:
100

Sin taza de

regularizacion.

Nota: la tabla que se muestra el detalle de la configuracién estructural de una red neuronal artificial de

tipo LSTM para el modelo de regresién que tiene por nombre Model LSTM.

Figura 33
Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento Model_LSTM
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Nota: la gréafica corresponde a la evolucion de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de
validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento, en este caso

solo se completan 90 épocas dado que el modelo a partir de las 80 épocas no presenta mejoras

notables.
Figura 34
Evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model LSTM
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val
MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento., en este caso solo se completan

90 épocas dado que el modelo a partir de las 80 épocas no presenta mejoras notables.

La pérdida durante el entrenamiento del Model_LSTM con su respectiva evolucion se
muestra en la Figura 33, la disminucion es considerablemente rapida en las primeras
interacciones, no obstante, a partir de las 40 épocas las curvas disminuyen de forma
paulatina y estable, a pesar de las fluctuaciones existente en validacion el
entrenamiento del modelo muestra un buen desempefio hasta la época 70 luego este
no presenta mejoras evidentes, lo cual obliga a la configuracion early stoping a detener

el entrenamiento.

En la Figura 34 el comportamiento del Error Absoluto Medio muestra una tendencia
similar al que se observo en la Figura 32 correspondiente a la pérdida en validacion,
de igual forma se muestra las fluctuaciones en validacion que se hacen mas evidentes
aproximadamente a la mitad del total de épocas ejecutadas, en términos generales se
puede decir que durante el entrenamiento este modelo presenta un comportamiento

constante y poco variable.

Tabla 20
Disefio de una red neuronal de tipo LSMT Model_LSTM1

Arquitectura del modelo Parametros de aprendizaje Hiperparadmetros

¢ Red neuronal de tipo LSTM. e Funcion de activacion e Learning rate: 0,001
e Dos capas ocultas de Tanh paralas capasLSTM e Tamafio de lote: 64

256,128 y 64 neuronas e Funcion de activacion e Namero de épocas:

respectivamente. RELU, para las capas 100

o Tres capas densas de 128, densas e Sin tasa de
64 'y 32 neuronas e Algoritmo de optimizacion regularizacion.
respectivamente. Adam

e una capa de salida con una

neurona para regresion.

Nota: la tabla evidencia las configuraciones de la red neuronal de tipo LSTM para el modelo de regresion

que lleva por nombre Model_LSMT1
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Figura 35

Evolucién de la pérdida durante el entrenamiento Model_LSTM1
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Nota: la gréfica corresponde a la evolucidon de la pérdida de entrenamiento (Loss) y pérdida de

validacion (Val Loss) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.

La Figura 35, que representa la evoluciéon de la pérdida durante el entrenamiento del
modelo Model LSTM1, muestra un rapido descenso en las primeras épocas, seguido
de la formacion de una meseta inicial. Posteriormente, la pérdida experimenta una
nueva disminucion acelerada, tras lo cual el descenso tanto en la pérdida como en la
validacion se torna progresiva, acompafiada de ligeras fluctuaciones en la métrica de

pérdida de validacién (Val Loss) a lo largo del entrenamiento.

La Figura 36 correspondiente a la evolucion del Error Absoluto Medio (MAE), del
Model_LSTM1 evidencia un comportamiento casi similar al descrito para la evolucion
de la pérdida durante el entrenamiento del modelo en cuestiéon. Cabe mencionar que,
el presente modelo completo el total de épocas establecidas para el entrenamiento, lo

cual infiere que el modelo mejora constantemente.

Figura 36

Evolucion del Error Absoluto Medio (MAE) durante el entrenamiento Model_LSTM1
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Nota: la grafica corresponde a la evolucién del Error Absoluto Medio (MAE) y Error Absoluto Medio (Val

MAE) a lo largo de las 100 épocas establecidas para el entrenamiento.

Evaluar el rendimiento de los modelos a través de un conjunto de datos de

prueba, a fin de avalar la precision en la prediccion de vida util restante de

turborreactores de doble flujo

Una vez terminado el entrenamiento de los modelos se procede a realizar la

evaluaciéon de cada uno de ellos empleando el conjunto de datos de prueba, a partir

de alli se obtienen algunas métricas de evaluacion que reflejan el desempefio de los

modelos entrenados en la prediccion de la vida util restante de Turborreactores de

doble flujo, para su posterior analisis y discusion en el CAPITULO IV.
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CAPITULO IV

Resultados y discusion

4.1. Evaluacién de los modelos entrenados

Para evaluar el desempefio de los modelos entrenados, se realizaron predicciones de
la vida util restante (RUL, Remaining Useful Life) utilizando el conjunto de prueba. El
objetivo principal fue verificar la capacidad del modelo para estimar los valores de
RUL, denominados Predicted RUL. Posteriormente, se compararon estos valores

predichos con los valores reales de RUL proporcionados por la base de datos.

La comparativa que se realiza para evaluar el desempeiio de los modelos se realiza
empleando los valores de RUL predicho en el ultimo ciclo de cada maquina, esto
debido a que los modelos realizan predicciones para cada ciclo, sin embargo, los

valores de RUL real contienen un solo valor por maquina.

4.1.1 Model _basico

Las métricas de evaluacion reflejan el desempefio del modelo de red neuronal artificial
detallado en la Tabla 10 al predecir los valores de RUL (Remaining Useful Life). A
continuacion, se describe los valores obtenidos para este modelo y se interpreta cada

uno de ellos,

o MSE: 0.0219

o MAE: 0.1155

° RMSE: 0.1479

o R~2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7004

El valor bajo del Error Cuadratico Medio (MSE) refleja que, en promedio, las

predicciones se encuentran proximas a los valores reales. En este caso, el reducido
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margen de error sugiere que el primer modelo basico presenta un ajuste adecuado a

los datos.

En cambio, el Error Absoluto Medio indica una variabilidad ponderada de 0,1155
unidades en escala normalizada en referencia a los valores reales de RUL (Remaining
Useful Life) que se muestran en la base de datos. La presente métrica establece una
precision medianamente aceptable, ademas, el Error Cuadratico Medio evidencia una

disminucién de la precision de vida util restante.

El coeficiente de determinacion (R2?), muestra un valor por encima del 70 %, lo cual es
un indicativo que el modelo en cuestion tiene capacidad para explicar ese porcentaje
de variabilidad con respecto al 100 % existente. A pesar de que es una buena

estimacion no se logra la precision requerida en aplicaciones criticas.

Figura 37

Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model_basico
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtié la normalizacion y se emple6 de 14% del total de predicciones y valores reales.
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4.1.2 Model _basicol

Las métricas de evaluacibn que se muestran mas adelante corresponden al
desempefio del modelo descrito en la Tabla 11. A continuacion, se detallan estas

métricas y su evolucién en comparacion con el modelo inicial (Model_basico).

. MSE: 0.0194

. MAE: 0.1050

. RMSE: 0.1394

o R"2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7337

Figura 38

Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del model_bésicol
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la gréafica se

revirtio la normalizacion y se empled el 14% del total de predicciones y valores reales.

El modelo presenta un avance palpable en contraste al Model_basico de acuerdo con
las métricas de evaluacion, los valores correspondientes al Error Cuadratico Medio

(MSE), el Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
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se ven reducidas, ademas, el coeficiente de determinacién (R2) experimenta un
aumento en su métrica fijandose en un valor levemente superior al 73%, con esto se

deduce que el modelo tiene una capacidad de explicar ese porcentaje de variabilidad.

El aumento de la precision alcanzado por el modelo responde al incremento de las
capas ocultas densas, ademas de la incorporacion de un mayor nimero de neuronas
en ellas, también se realizé un ajuste interactivo de los pardmetros e Hiperparametros,
modificando el tamafio de lote, nimero de épocas o0 interacciones, entre otros

aspectos.

4.1.3 Model _basico2

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 12. A continuacién se describen las métricas y su evolucién

con respecto al primer modelo (Model_basico).

J MSE: 0.0204

J MAE: 0.1084

o RMSE: 0.1428

o R"2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7208

Las métricas de evaluacion evidencian una mejora en comparacion con el primer
modelo (Model_basico); sin embargo, no se observa un avance significativo respecto
al segundo modelo (Model_basicol). Este resultado se refleja en los valores de las
métricas clave, como el Error Cuadratico Medio (MSE), el Error Absoluto Medio (MAE)
y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), las cuales no muestran una reduccion

adicional en relacion con el desempefio del Model_basicol.
Como resultado de lo antes descrito se evidencia un coeficiente de determinacion

levemente inferior al modelo antecesor con una variacion de un punto porcentual, lo

cual indica que el presente modelo no supera lo hecho por el Model_bésicol.
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Figura 39

Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del model_béasico2
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la gréfica se

revirtié la normalizacion y se emple6 el 14% del total de predicciones y valores reales.

4.1.4 Model _basico3

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 13. A continuacion se describe las métricas y su evolucion

con respecto a los modelos anteriores.

. MSE: 0.0195
o MAE: 0.1041
. RMSE: 0.1396

o R~2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7330

Las métricas de evaluacion muestran una mejora Gnicamente en comparacion con el

Model_basico y el Model_béasico2. No obstante, el desempefio del modelo presenta

una disminucion en precision frente al Model_béasicol. Esto se evidencia en un

coeficiente de determinacion del 73,3 %, ligeramente inferior al alcanzado por el
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Model_basicol, lo que indica que las optimizaciones implementadas no lograron
superar la efectividad de este ultimo. Estos resultados subrayan la necesidad de

explorar ajustes adicionales o enfoques alternativos para mejorar el rendimiento del

modelo.

Figura 40
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del model_bésico3
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se empled el 14% del total de predicciones y valores reales.

4.1.5 Model _basico4

Las siguientes métricas de evaluacidon corresponden al desempefio del modelo que

se describen en la Tabla 14. A continuacion se describen las métricas y su evolucion

con respecto a los modelos anteriores.

MSE: 0.0447
MAE: 0.1738

RMSE: 0.2115

R~2 (Coeficiente de Determinacion): 0.3874
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Figura 41

Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del model bésico4
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se empled el 14% del total de predicciones y valores reales.

Las métricas del presente modelo (Model_béasico4) demuestran una reduccion en la
precision de la prediccion de RUL, evidenciando un aumento del Error Cuadrético
Medio (MSE), Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE), de igual forma el coeficiente de determinacion sufre una disminucién de la
explicabilidad en la variabilidad presente en los datos, reduciendo en

aproximadamente la mitad en relacién con los otros modelos basicos.

Cabe sefialar que, en el cédigo de entrenamiento del presente modelo se incorporé
técnicas de regularizacién como el Dropout y L2 a fin de evitar el sobreajuste y
subajuste respectivamente. A pesar de que estas estrategias deberian mejorar el
rendimiento del modelo, por el contrario, tienden a empeorar significativamente la
capacidad de generalizacion con datos no vistos por el modelo. Lo cual hace deducir
gue estas estrategias implementadas son definitivamente poco efectivas en este tipo

de arquitectura y base de datos.
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4.1.6 Model_GRU

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 15. A continuacién se describen las métricas y su evolucién

con respecto a los modelos anteriores.

MSE: 0.0206

MAE: 0.1114

RMSE: 0.1434

R"2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7184

Figura 42
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model_GRU
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se empled el 14% del total de predicciones y valores reales.

Las métricas de evaluacion del modelo basado en la arquitectura GRU muestran un
nivel de mejora en comparacion con el Model _basico. Es importante sefialar que
ambos modelos comparten configuraciones basicas, caracterizadas por la inclusion

de una sola capa oculta y un numero reducido de neuronas. Esto contrasta con
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configuraciones mas avanzadas presentes en otros modelos, como el Model_bdésicol,
el Model_basico2 y sus derivados, los cuales incluyen arquitecturas mas complejas y
mayor capacidad de aprendizaje. A pesar de su simplicidad, el modelo GRU logra un
desempefo ligeramente superior, destacando su eficiencia en configuraciones

basicas.

4.1.7 Model_GRU1

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 16. A continuacion se describen las métricas y su evolucién

con respecto a los modelos anteriores.

o MSE: 0.0196

. MAE: 0.1057

o RMSE: 0.1401

o R"2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7314

Las métricas de evaluacion del Model_GRU1 reflejan una ligera mejora en
comparacion con su predecesor, el Model_GRU, que presenta una arquitectura
similar. Se observa una reduccion moderada en los valores de las métricas como el
MSE, el MAE y el RMSE, acompafiada de un incremento en el coeficiente de
determinacion, que pasa de casi un 72 % a un 73 %, lo que equivale a una mejora de

un punto porcentual.

El presente modelo evidencia una leve mejora con respecto a su antecesor, no
obstante, este no logra superar lo hecho por los modelos béasicos como:
Model_basicol y Model basico3 respectivamente, las variaciones son poco
perceptibles considerando que el modelo cuenta con una arquitectura de tipo GRU,
ademas la explicacion de la variabilidad existente se mantiene entorno al 70%, barrera

la cual hasta el momento ningin modelo logra superar con las variaciones realizadas.
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Figura 43
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model GRU1
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la gréfica se

revirtié la normalizacion y se emple6 el 14% del total de predicciones y valores reales de RUL.

4.1.8 Modelo GRU2

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 17. A continuacion se describen las métricas y su evolucion

con respecto a los modelos anteriores.

. MSE: 0.0791
. MAE: 0.2355
o RMSE: 0.2812

o R”2 (Coeficiente de Determinacion): -0.0830

El modelo presenta un deterioro significativo en su rendimiento, como lo reflejan las
métricas de evaluacion: el Error Cuadratico Medio (MSE), el Error Absoluto Medio
(MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) son considerablemente peores
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en comparacion con los modelos de capas densas y sus predecesores basados en la
arquitectura GRU. Ademas, el coeficiente de determinacidn es negativo, lo que indica

un ajuste deficiente y un desempefio claramente insuficiente en la prediccion.

Figura 44
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model GRU2
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se empleé el 14% del total de predicciones y valores reales de RUL.

En términos generales el modelo empeora notablemente en su capacidad predictiva,
obteniendo valores completamente invariables con respecto a la variabilidad
presentada en los datos. Cabe indicar que este modelo al igual que en las capas
densas se implementa técnicas de regularizacion como Dropout y L2 a fin de evitar

sobreajuste y subajuste.

4.1.9 Modelo GRU3

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 18. A continuacion se describen las métricas y su evolucion

con respecto a los modelos anteriores.
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o MSE: 0.0205
o MAE: 0.1085
o RMSE: 0.1432

o R”2 (Coeficiente de Determinacién): 0.7192

Las métricas de evaluacion del Model GRU3 muestran un desempefio claramente
superior en comparacion con el Model_GRU2. Sin embargo, este modelo no logra
superar los resultados obtenidos por el Model_GRU1 y apenas presenta una ligera
mejora respecto al Model_GRU. Ademas, su rendimiento tampoco alcanza el de los
modelos de capas densas, los cuales establecen un coeficiente de determinacién
cercano al 73 %, valor que también se registra para el Model GRU3. Estos resultados
destacan que, si bien el Model_GRUS3 evidencia ciertas mejoras, aun no logra mejorar

el desempefio de las arquitecturas densas en esta investigacion.

Figura 45
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model GRUS3
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se emple6 el 14% del total de predicciones y valores reales de RUL.
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4.1.10 Modelo LSTM

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 19. A continuacién se describen las métricas y su evolucién

con respecto a los modelos anteriores.

. MSE: 0.0245

. MAE: 0.1246

. RMSE: 0.1564

o R"2 (Coeficiente de Determinacion): 0.6650

Figura 46
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model LSTM
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la gréfica se

revirtié la normalizacion y se emple6 el 14% del total de predicciones y valores reales de RUL.

El modelo que contiene capas ocultas de tipo LSTM muestra un desempefo
razonable, no obstante, no logra superar los modelos con arquitecturas de tipo densas

y GRU respectivamente, las métricas de evaluacion en cuanto Error Cuadratico Medio
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(MSE), el Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
con mas elevadas en contraste con los mejores modelos entrenados en las
arquitecturas antes descritas, ademas, el coeficiente de determinacion desciende por
debajo del 70%, este es un punto clave, puesto que los anteriores modelos no se
desploman por debajo de este limite a excepcion de aquellos con regularizadores

Dropout y L2.

4.1.11 Modelo LSTM1

Las siguientes métricas de evaluacion corresponden al desempefio del modelo que
se describen en la Tabla 20. A continuaciéon se describen las métricas y su evolucion

con respecto a los modelos anteriores.

. MSE: 0.0198
. MAE: 0.1046
. RMSE: 0.1405

o R~2 (Coeficiente de Determinacion): 0.7295

A partir del andlisis de las métricas de evaluacion del Model LSTM1 permite concluir
gue este modelo muestra una mejora en su desempefio en comparaciéon con su
predecesor, el Model_LSTM. No obstante, su eficiencia predictiva no logra superar la
alcanzada por el Model_GRU1 y el Model_bésicol, lo que sugiere que, aunque las
optimizaciones implementadas han tenido un efecto positivo respecto a su version
inicial, aun no son suficientes para igualar o superar los resultados de los modelos

mas efectivos.

El modelo logra explicar mas del 70 % de variabilidad existente, superando lo hecho
por su antecesor el Model LSTM, este avance es considerablemente significativo,
teniendo en cuenta que en arquitecturas como las de tipo GRU el avance en la
precisibn era mas lento entorno a un maximo de 3 puntos porcentuales en el
coeficiente de determinacion, no obstante, este modelo requiere de un mayor costo

computacional, e inversion de tiempo en el entrenamiento.
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Figura 47
Comparacion entre el RUL Real y Predicted Rul del Model LSTM1
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Nota: La grafica muestra una comparacion entre las predicciones de RUL Real y los valores predichos
por el modelo utilizando el conjunto de prueba, al cual se denominé Predicted RUL, para la grafica se

revirtio la normalizacion y se empleé el 14% del total de predicciones y valores reales de RUL.

4.2. Andlisis de resultados en escala Original

En este apartado se procede analizar las métricas de evaluacion en base a la escala
original de los datos, ademas, se considera que las métricas de evaluacién MAE y
RMSE estan en las mismas unidades en las que se fija la variable objetivo, para la
presente investigacion es la Vida Util Restante o RUL por sus siglas en inglés, en
ciclos, entre tanto, la métrica correspondiente al coeficiente de determinacion se mide

en porcentaje (%), finalmente el MSE se mide en Ciclos"2.

Con base en la Figura 48, que ilustra el rendimiento de los modelos entrenados, se
puede afirmar que, en términos generales, los modelos presentan la capacidad de
predecir el Remaining Useful Life (RUL) con un margen de error que oscila entre £20
y +45 ciclos, segun el Error Absoluto Medio (MAE). Dentro de este analisis, el modelo
de peor desemperio es el Model_GRU2, mientras que el Model_bésico3 destaca como

el mas preciso.
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Tabla 21

Métricas de evaluacion de los modelos RNA en escala original

Métricas normalizadas Métricas en escala original
Modelos MSE MAE RMSE R"2 MSE MAE RMSE R"2 (%)
Model_bésico 0.022 0.116 0.148 0.700 782.290 21.830 27.953 70.040

Model_bésicol 0.019 0.105 0.139 0.734 692.987 19.845 26.347 73.370
Model_basico2 0.020 0.108 0.143 0.721 728.708 20.488 26.989 72.080
Model_basico3 0.020 0.104 0.140 0.733 696.560 19.675 26.384 73.300
Model_basico4 0.045 0.174 0.212 0.387 1596.729 32.848 39.974 38.740

Model_GRU 0.021 0.111 0.143 0.718 735.853 21.055 27.103 71.840
Model_GRU1 0.020 0.106 0.140 0.731 700.132 19.977 26.479 73.140
Model_GRU2 0.079 0.236 0.281 -0.083 2825.531 44.510 53.147 -8.300
Model_GRU3 0.021 0.109 0.143 0.719 732.281 20.507 27.065 71.920
Model _LSTM 0.025 0.125 0.156 0.665 875.165 23.549 29.560 66.500

Model LSTM1 0.020 0.105 0.141 0.730 707.276 19.769 26.555 72.950

Nota: la tabla muestra las métricas de evaluacion utilizadas para evaluar los modelos de RNA,
describiéndose el Error cuadratico Medio (MSE), Error Absoluto Medio (MAE), Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE) y el Coeficiente de determinacion (R”2).

A partir del analisis del Error Cuadratico Medio (RMSE), el margen de error en la
prediccion de RUL aumenta levemente con respecto al Error Absoluto Medio (MAE),
fijandose alrededor de +26 ciclos el mejor modelo y +53 ciclos el peor modelo, ademas
esta métrica es mas realista puesto que penaliza los errores grandes arrojados
durante la prediccion de vida util restante, a pesar que el mejor modelo logra una
precision aceptable esta no es suficiente en aplicaciones criticas como la propuesta

en la presente investigacion.

Las leves diferencias entre las métricas del Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del
Error Cuadréatico Medio (RMSE) evidencian la presencia de errores considerables en
las predicciones de RUL, la variabilidad de la precision se fija en torno a +6 ciclos para
el mejor modelo y £8 ciclos para el peor modelo, ademas las dos métricas sugieren

que el peor modelo posible sigue siendo el Model GRU2.
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Figura 48
Andlisis del rendimiento los modelos en base al MAE y RMSE en escala original
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Nota: la grafica muestra el rendimiento de los modelos entrenados, con las métricas de evaluacion
correspondientes al Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).

Figura 49
Analisis del rendimiento los modelos en base al porcentaje de error de MAE y RMSE
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Nota: la grafica muestra el rendimiento de los modelos entrenados, con las métricas de evaluacion
correspondientes al Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) en

porcentaje considerando el rango de RUL real contenida en la base de datos.
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La Figura 49 muestra el porcentaje de error en las predicciones, calculado a partir de
las métricas de evaluacion MAE y RMSE, en relacion con el rango de valores del RUL
establecido en la base de datos, que varia entre 6 y 195 ciclos. Esto implica que las
predicciones realizadas por los modelos también se encuentran dentro de este rango

de valores.

Segun el MAE, las predicciones presentan un margen de error que oscila entre £10 %
y 24 %, mientras que, de acuerdo con el RMSE, este margen varia entre £14 % y
+28 %. En términos de desempefio, el mejor modelo es el Model béasico3 cuando se
considera el MAE, y el Model_basicol sobresale al evaluarse mediante el RMSE. En
contraste, el Model GRU2 se identifica como el modelo de menor rendimiento, al
registrar el mayor porcentaje de error en ambas métricas. Este andlisis evidencia que,
aungue los modelos logran predecir el RUL con un nivel aceptable de precision,
existen diferencias en el comportamiento dependiendo de la métrica empleada para

evaluar su desempefio

Figura 50

Interpretacion del R*2 con respecto al porcentaje de error de MAE y RMSE
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Nota: La grafica muestra el coeficiente de determinacion de todos los modelos entrenados y el
porcentaje de error de MAE y RMSE.
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En la Figura 50 se realiza la interpretacion del coeficiente de determinacion con
respecto al porcentaje de error de MAE y RMSE expresados en porcentaje, en base
a ello se visualiza que el modelo que mejor eficacia presenta es el Modelo_basicol y
Model_basico3, entre tanto, el Model GRU2 evidencia un desempefio pobre con
errores notables y explicabilidad nula, lo cual sugiere que los regularizadores que
previenen sobreajuste y subajuste respectivamente son ineficaces en arquitecturas

GRU con la base de datos empleada.

Al analizar el rendimiento de los modelos en base al porcentaje de error, se observa
algunas discrepancias entre las métricas de evaluacion, segun la Raiz del Error
Cuadratico Medio y el coeficiente de determinacion el modelo mejor puntuado es el
Model_bdésicol, no obstante, el Error Absoluto Medio indica que el mejor modelo es el
Model_bésico3, a pesar de estas discrepancias, las variaciones para elegir la mejor
modelo varia ligeramente en poco mas de un punto porcentual, por lo tanto, si se
considera elegir un modelo para prediccion debe ser seleccionado en base al RMSE

gue ya penaliza los errores grandes cometidos por el modelo en la prediccion.

Figura 51

Andlisis del rendimiento de los modelos en base a la precisién de MAE y RMSE
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Nota: La gréfica muestra el coeficiente de determinacion de todos los modelos entrenados vy el
porcentaje de error de MAE y RMSE.
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4.3. Discusion de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos muestran un avance importante en cuanto al empleo de la
Redes Neuronales Artificiales y su implementacion en modelos predictivos en la
industria aeroespacial, ademas, establece lineamientos necesarios para futuras
investigaciones que opten por aplicar esta rama de la inteligencia artificial, en la
presente linea de investigacidbn se ensaya las arquitecturas mas favorables en

modelos de prediccién de acuerdo con la evidencia actual.

Si bien es cierto las arquitecturas simples o también conocidas como densas en el
ambito de la programacion, muestran ser razonablemente efectivas de acuerdo con
los modelos entrenados, sin embargo, estas tienen cierto limite a partir del cual no
logran mejorar al introducir a los modelos mayor complejidad. Por otra parte, las
arquitecturas de tipo GRU se comportan de manera similar a las de tipo densas en
cuanto a las métricas de evaluacion, no obstante, hay que destacar que estas logran
un rendimiento superior con un modelo de menor complejidad en comparacion con las

arquitecturas de tipo densas.

Las arquitecturas de tipo LSTM resultaron ser las mas efectivas de acuerdo con los
modelos entrenados, a pesar de que las métricas de evaluacién indican un
comportamiento similar a las demés arquitecturas (Densas y GRU), hay que destacar
gue, los modelos fueron de baja complejidad en comparacion con las demas
arquitecturas ensayadas, esto debido al costo computacional y el tiempo requerido

para el entrenamiento.

Los modelos de prediccion de vida util restante en calderas industriales con Suport
Vector Machine (SVM) empleadas para detectar anomalias y predecir el RUL
evidencia una precision superior al 90%. Ademas, resultaron ser efectivas con un

conjunto de datos pequefio (Widodo et al., 2025).

Otras investigaciones que han optado por modelos hibridos combinando Redes

Neuronales Recurrentes (RNN) y Random forest, con el propdsito de predecir la vida
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remanente de baterias empleadas en vehiculos eléctricos lograron una mejora
superior al 30% en comparacion con modelos tradicionales y ampliamente difundidos
(Bhupathi, 2023).

Las arquitecturas de tipo LSTM se han empleado en combinacion con Autoencoders
con el propdsito de predecir el RUL en baterias de litio, este enfoque permitié una
reduccion del error en un 36 %, ademas, esta composicion permiti6 mejorar

notablemente la incertidumbre los datos (Li et al., 2025).

La literatura disponible en la actualidad evidencia la implementacion de la inteligencia
artificial como una estrategia para predecir la vida Gtil restante (RUL), no obstante, en
la mayoria de las investigaciones evidencian una disminucién del error en

comparacion con métodos tradicionales basados en fisica y estadistica.

La precision alcanzada en la presente investigacion con los modelos entrenados
supera el 70 %, lo cual no es suficiente para aplicaciones criticas como la industria
aeroespacial, puesto que los motores de propulsion turbofdn son componentes
altamente criticos en las aeronaves de uso civil y militar, sin embargo, se pudo
identificar que un modelo hibrido que combine las redes neuronales de tipo LSTM y
de tipo GRU podrian resultar altamente efectivas y quiz& alcanzar la precision

requerida en esta industria.

La base de datos obtenida del portal de la NASA no favorecia en gran medida sobre
todo en cuanto al uso del tiempo, dado que se especifica los ciclos, donde cada ciclo
corresponde a un despegue y un aterrizaje, no obstante, no menciona cuanto tiempo
estuvo en operacion dicha maquina, lo cual dificulta crear un modelo preciso para la
prediccion del RUL.

4.4. Respuesta a la pregunta de investigacion

La pregunta de investigacion que guio el presente trabajo fue la siguiente:
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¢,Puede un modelo de red neuronal artificial predecir con un alto nivel de precision la
vida util restante de turborreactores de doble flujo, empleando una base de datos del

centro de excelencia de pronésticos AMES de la NASA?

Las métricas de evaluacion obtenidas en los modelos demuestran que si es posible
predecir la vida uatil restante (RUL) de turborreactores de doble flujo, ya sea con
arquitecturas densas, GRU o LSTM. No obstante, la precision alcanzada por los
modelos entrenados no satisface los requerimientos en aplicaciones como las
planteadas para esta problematica, donde se buscaba predecir el RUL de motores de
Propulsion para su uso en aviacion civil o militar, que requieren precisiones que no
superen los £5 ciclos previo al fallo 0 a su vez un coeficiente de determinacion que

logre explicar la variabilidad de al menos el 95%.

Es importante sefialar que, para responder a esta pregunta, se llevd a cabo un
exhaustivo proceso de entrenamiento y evaluacion de multiples modelos de RNA,
utilizando diversas arquitecturas y explorando variaciones en los parametros de
aprendizaje y los Hiperparametros. A pesar de los esfuerzos realizados, los resultados
evidencian la necesidad de optimizar ain mas los modelos o explorar enfoques

alternativos para cumplir con los estrictos requerimientos de esta aplicacion.

La métrica de evaluacion RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) seria la ideal para
la seleccién de un modelo de prediccién de RUL (Remaining Useful Life) dado que
estad ya considera los errores grandes cometidos por el modelo en la prediccion,
ademas, en un caso practico al indicar £26 ciclos antes del fallo, se debe elegir
siempre con el signo negativo, esto permitira tener un margen de maniobrabilidad para
entrar en mantenimiento y evitar fallos imprevistos derivados de la operacion de los

motores de propulsion.
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Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

Se selecciono tres tipos de arquitectura de redes neuronales artificiales (RNA) como
las de capas densas empleadas en diversas problematicas, de tipo GRU y LSTM
ideales para modelar series temporales en problemas de regresion, resultando ser
mas eficientes las de capas densas, ademas las LSTM mostraron su potencial al
mostrar avances significativos con pequefas variaciones en los pardmetros e

Hiperparametros.

Se entrend los modelos de redes neuronales artificiales (RNA), ajustando
interactivamente en base a los resultados los pardmetros e Hiperparametros. La tasa
de aprendizaje mas efectiva fue del 0,001, dado que al aumentar los modelos
empeoraban y al disminuir no se evidenciaba avances positivos en el aprendizaje, las
funciones de activacion no evidenciaron influir notablemente en la mejora o
empeoramiento del modelo, ademas al aumentar el tamafio de lote el modelo tendia
a empeorar las métricas de evaluacion, finalmente los algoritmos de optimizacion no

mostraron su influencia en el entrenamiento.

Se evaluo el rendimiento de los modelos mediante métricas cuantitativas empleando
el conjunto de prueba a fin de medir su capacidad predictiva, el modelo mas eficiente
resulto ser el Model_bésico 1 de acuerdo con el RMSE (RAIZ del Error Cuadrético
Medio) y coeficiente de determinacion (R2), sin embargo, este no fue suficiente para
aplicaciones criticas como la aviacion civil y militar donde se requiere altisimas

precisiones por motivos especialmente de seguridad.

5.2. Recomendaciones

Se recomienda afadir a la base de datos una columna con los valores de tiempo en
otras unidades de medida diferente a ciclos, dado que para modelar series temporales

se requiere el tiempo en horas. Ademas, incluir a cuantas horas de vuelo equivale un
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ciclo, dado que se considera un ciclo Unicamente a un aterrizaje y un despegue en

conjunto.

Seleccionar arquitecturas de redes neuronales (RNA), de tipo hibridas, es decir,
arquitecturas que combinen capas densas, GRU y LSTM, a fin de experimentar su
funcionamiento con este tipo de combinaciones, dado que en la presente investigacion
se considerd Unicamente arquitecturas densas con GRU y densas con LSTM, debido

a la limitacién de los recursos de software.

Entrenar los modelos de redes neuronales artificiales (RNA) empelando un software
mas sofisticado que reduzca notablemente el tiempo de entrenamiento de los

modelos.
Se recomienda afadir mas datos al conjunto de prueba de tal manera que se pueda

disefiar modelos de redes neuronales artificiales (RNA) mas robustas, esto permitira

evaluar los modelos en escenarios diversos de funcionamiento.
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Anexo B. Estadisticas descriptivas de los archivos de la base de datos

o train_FD001

count mean std min 25% 50% 75% max
MachinelD 20631 51.5 29.2 1.00 26.0 52.0 77.0 100
Cycle 20631 109 68.9 1.00 52.0 104 156 362
Setting 1 20631 <0.001 0.002 <0.001 <0.001 <o0.001 0.002 0.009
Setting 2 20631 <0.001 0.0003 <0.001 <0.001 <0.001 0.0003 0.0006
Setting 3 20631 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 1 20631 519 <0.001 519 519 519 519 519
Sensor 2 20631 643 0.50 641 642 643 643 645
Sensor 3 20631 1591 6.13 1571 1586 1590 1594 1617
Sensor 4 20631 1409 9.00 1382 1402 1408 1415 1441
Sensor 5 20631 14.6 <0.001 14.6 14.6 14.6 14.6 14.6
Sensor 6 20631 21.6 0.001 21.6 21.6 21.6 21.6 21.6
Sensor 7 20631 553 0.89 550 553 553 554 556
Sensor 8 20631 2388 0.071 2388 2388 2388 2388 2389
Sensor 9 20631 9065 22.1 9022 9053 9061 9069 9245
Sensor 10 20631 1.30 <0.001 1.30 1.30 1.30 1.30 1.30
Sensor 11 20631 47.5 0.27 46.9 47.4 47.5 47.7 48.5
Sensor 12 20631 521 0.74 519 521 521 522 523
Sensor 13 20631 2388 0.072 2388 2388 2388 2388 2389
Sensor 14 20631 8144 19.1 8100 8133 8141 8148 8294

count mean std min 25% 50% 75% max
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Sensor 15 20631 8.44 0.038 8.32 8.41 8.44 8.47 8.58
Sensor 16 20631 0.030 <0.001 0.030 0.030 0.030 0.030 0.030
Sensor 17 20631 393 155 388 392 393 394 400
Sensor 18 20631 2388 < 0.001 2388 2388 2388 2388 2388
Sensor 19 20631 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 20 20631 38.8 0.18 38.1 38.7 38.8 39.0 394
Sensor 21 20631 23.3 0.11 22.9 23.2 23.3 23.4 23.6
train_FDO002
count mean std min 25% 50% 75% max

MachinelD 53759 131 74.5 1.00 68.0 131 195 260
Cycle 53759 109 69.2 1.00 52.0 104 157 378
Setting 1 53759 24.0 14.7 <0.001 10.0 25.0 42.0 42.0
Setting 2 53759 0.57 0.31 <0.001 0.25 0.70 0.84 0.84
Setting 3 53759 94.0 14.2 60.0 100 100 100 100
Sensor 1 53759 473 26.4 445 445 463 491 519
Sensor 2 53759 580 37.3 536 550 556 607 645
Sensor 3 53759 1420 106 1244 1353 1369 1499 1613
Sensor 4 53759 1205 119 1024 1124 1139 1307 1439
Sensor 5 53759 8.03 3.61 3.91 3.91 7.05 10.5 14.6
Sensor 6 53759 11.6 5.43 571 5.72 9.03 155 21.6
Sensor 7 53759 283 146 137 140 195 394 556
Sensor 8 53759 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388

count mean std min 25% 50% 75% max
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Sensor 9 53759 8525 336 7986 8322 8361 8778 9216
Sensor 10 53759 1.09 0.13 0.93 1.02 1.02 1.26 1.30
Sensor 11 53759 43.0 3.23 36.2 41.9 42.4 45.4 48.5
Sensor 12 53759 266 138 129 132 183 371 523
Sensor 13 53759 2335 128 2028 2388 2388 2388 2390
Sensor 14 53759 8067 84.8 7848 8062 8083 8127 8268
Sensor 15 53759 9.33 0.75 8.34 8.68 9.31 9.39 111
Sensor 16 53759 0.023 0.005 0.020 0.020 0.020 0.030 0.030
Sensor 17 53759 348 27.8 303 331 335 369 399
Sensor 18 53759 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388
Sensor 19 53759 97.8 5.36 84.9 100 100 100 100
Sensor 20 53759 20.8 9.87 10.2 10.9 14.9 28.5 39.3
Sensor 21 53759 125 5.92 6.01 6.55 8.93 171 23.6
train_FDO003

count mean std min 25% 50% 75% max
MachinelD 24720 48.6 29.3 1.00 23.0 47.0 74.0 100
Cycle 24720 139 98.8 1.00 62.0 124 191 525
Setting 1 24720 <0.001 0.002 <0.001 <0.001 <0.001 0.002 0.009
Setting 2 24720 <0.001 0.0003 <0.001 <0.001 <0.001 0.0003 0.0007
Setting 3 24720 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 1 24720 519 <0.001 519 519 519 519 519
Sensor 2 24720 642 0.52 641 642 642 643 645

count mean std min 25% 50% 75% max
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Sensor 3

Sensor 4

Sensor 5
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train_FDO004

count mean std min 25% 50% 75% max
MachinelD 61249 124 72.0 1.00 60.0 126 185 249
Cycle 61249 134 89.8 1.00 62.0 123 191 543
Setting 1 61249 24.0 14.8 <0.001 10.0 25.0 42.0 42.0
Setting 2 61249 0.57 0.31 <0.001 0.25 0.70 0.84 0.84
Setting 3 61249 94.0 14.3 60.0 100 100 100 100
Sensor 1 61249 473 26.4 445 445 463 491 519
Sensor 2 61249 579 37.3 535 549 556 607 644
Sensor 3 61249 1418 106 1243 1351 1368 1497 1613
Sensor 4 61249 1202 119 1024 1119 1137 1303 1441
Sensor 5 61249 8.03 3.62 3.91 3.91 7.05 10.5 14.6
Sensor 6 61249 11.6 5.44 5.67 5.72 9.03 155 21.6
Sensor 7 61249 283 147 136 143 195 394 571
Sensor 8 61249 2229 145 1915 2212 2223 2324 2389
Sensor 9 61249 8525 337 7985 8321 8363 8777 9197
Sensor 10 61249 1.10 0.13 0.G93 1.02 1.03 1.26 1.32
Sensor 11 61249 42.9 3.24 36.0 41.8 42.3 452 48.4
Sensor 12 61249 267 138 128 135 183 371 537
Sensor 13 61249 2334 128 2028 2388 2388 2388 2390
Sensor 14 61249 8068 85.7 7846 8063 8084 8128 8262
Sensor 15 61249 9.29 0.75 8.18 8.65 9.26 9.37 111
Sensor 16 61249 0.023 0.005 0.020 0.020 0.020 0.030 0.030
Sensor 17 61249 348 27.8 302 330 334 368 399
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count mean std min 25% 50% 75% max
Sensor 18 61249 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388
Sensor 19 61249 97.8 5.37 84.9 100 100 100 100
Sensor 20 61249 20.9 9.94 10.2 10.9 14.9 28.6 39.9
Sensor 21 61249 125 5.96 6.08 6.57 8.96 171 23.9

test_FD001
count mean std min 25% 50% 75% max

MachinelD 13096 51.5 28.3 1.00 28.0 52.0 76.0 100
Cycle 13096 76.8 53.1 1.00 33.0 69.0 113 303
Setting 1 13096 < 0.001 0.002 <0.001 <0.001 <o0.001 0.002 0.008
Setting 2 13096 < 0.001 0.0003 <0.001 <0.001 <0.001 0.0003 0.0007
Setting 3 13096 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 1 13096 519 <0.001 519 519 519 519 519
Sensor 2 13096 642 0.40 641 642 642 643 644
Sensor 3 13096 1588 5.00 1569 1585 1588 1591 1608
Sensor 4 13096 1405 6.69 1384 1400 1404 1409 1433
Sensor 5 13096 14.6 <0.001 14.6 14.6 14.6 14.6 14.6
Sensor 6 13096 21.6 0.002 21.6 21.6 21.6 21.6 21.6
Sensor 7 13096 554 0.68 551 553 554 554 556
Sensor 8 13096 2388 0.057 2388 2388 2388 2388 2388
Sensor 9 13096 9058 11.4 9025 9051 9057 9064 9155
Sensor 10 13096 1.30 <0.001 1.30 1.30 1.30 1.30 1.30
Sensor 11 13096 47.4 0.20 46.8 47.3 47.4 47.5 48.3
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count mean std min 25% 50% 75% max
Sensor 12 13096 522 0.56 519 521 522 522 524
Sensor 13 13096 2388 0.057 2388 2388 2388 2388 2388
Sensor 14 13096 8139 10.2 8108 8132 8138 8144 8220
Sensor 15 13096 8.43 0.029 8.33 8.41 8.42 8.44 8.54
Sensor 16 13096 0.030 <0.001 0.030 0.030 0.030 0.030 0.030
Sensor 17 13096 393 1.23 389 392 393 393 397
Sensor 18 13096 2388 < 0.001 2388 2388 2388 2388 2388
Sensor 19 13096 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 20 13096 38.9 0.14 38.3 38.8 38.9 39.0 394
Sensor 21 13096 23.3 0.084 22.9 23.3 23.3 23.4 23.6

test_FDO002

count mean std min 25% 50% 75% max
MachinelD 33991 128 74.1 1.00 65.0 128 189 259
Cycle 33991 81.2 58.9 1.00 34.0 70.0 119 367
Setting 1 33991 24.0 14.8 <0.001 10.0 25.0 35.0 42.0
Setting 2 33991 0.57 0.31 <0.001 0.25 0.70 0.84 0.84
Setting 3 33991 94.1 14.2 60.0 100 100 100 100
Sensor 1 33991 473 26.5 445 449 463 491 519
Sensor 2 33991 580 37.3 535 549 556 607 644
Sensor 3 33991 1419 106 1245 1352 1367 1498 1610
Sensor 4 33991 1203 119 1030 1123 1134 1305 1434
Sensor 5 33991 8.04 3.62 3.91 5.48 7.05 10.5 14.6
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count mean std min 25% 50% 75% max
Sensor 6 33991 11.6 5.45 5.71 8.00 9.03 15.5 21.6
Sensor 7 33991 283 146 137 174 195 394 556
Sensor 8 33991 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388
Sensor 9 33991 8522 336 7988 8320 8356 8776 9180
Sensor 10 33991 1.10 0.13 0.93 1.02 1.02 1.26 1.30
Sensor 11 33991 42.9 3.23 36.2 41.9 42.2 45.3 48.3
Sensor 12 33991 266 138 129 164 183 371 523
Sensor 13 33991 2335 128 2028 2388 2388 2388 2390
Sensor 14 33991 8064 83.8 7851 8061 8080 8126 8243
Sensor 15 33991 9.32 0.75 8.33 8.66 9.30 9.37 11.0
Sensor 16 33991 0.023 0.005 0.020 0.020 0.020 0.030 0.030
Sensor 17 33991 348 27.8 303 330 334 369 398
Sensor 18 33991 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388
Sensor 19 33991 97.8 5.36 84.9 100 100 100 100
Sensor 20 33991 20.8 9.91 10.2 14.0 14.9 28.5 39.3
Sensor 21 33991 12.5 5.94 6.12 8.41 8.94 17.1 23.6
test FDOO3
count mean std min 25% 50% 75% max

MachinelD 16596 51.9 29.9 1.00 24.0 52.0 78.0 100
Cycle 16596 106 83.3 1.00 42.0 87.0 149 475
Setting 1 16596 <0.001 0.002 <0.001 <0.001 <0.001 0.002 0.008
Setting 2 16596 <0.001 0.0003 <0.001 <0.001 <0.001 0.0003 0.0006
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count mean std min 25% 50% 75% max
Setting 3 16596 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 1 16596 519 <0.001 519 519 519 519 519
Sensor 2 16596 642 0.42 641 642 642 643 644
Sensor 3 16596 1586 5.54 1565 1582 1585 1589 1607
Sensor 4 16596 1401 7.15 1379 1395 1400 1405 1430
Sensor 5 16596 14.6 <0.001 14.6 14.6 14.6 14.6 14.6
Sensor 6 16596 21.6 0.016 21.6 21.6 21.6 21.6 21.6
Sensor 7 16596 555 2.24 550 553 554 555 568
Sensor 8 16596 2388 0.15 2387 2388 2388 2388 2388
Sensor 9 16596 9056 12.0 9023 9049 9055 9062 9119
Sensor 10 16596 1.30 0.002 1.29 1.30 1.30 1.30 1.31
Sensor 11 16596 47.3 0.22 46.6 47.1 47.3 47.4 48.2
Sensor 12 16596 522 211 518 521 522 523 536
Sensor 13 16596 2388 0.15 2387 2388 2388 2388 2389
Sensor 14 16596 8138 9.97 8105 8132 8138 8143 8191
Sensor 15 16596 8.40 0.041 8.20 8.37 8.40 8.42 8.53
Sensor 16 16596 0.030 <0.001 0.030 0.030 0.030 0.030 0.030
Sensor 17 16596 392 1.39 387 391 392 393 398
Sensor 18 16596 2388 <0.001 2388 2388 2388 2388 2388
Sensor 19 16596 100 <0.001 100 100 100 100 100
Sensor 20 16596 39.0 0.17 38.3 38.9 39.0 39.1 39.8
Sensor 21 16596 23.4 0.11 23.0 23.3 23.4 23.5 23.8
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test FDO0O4

count mean std min 25% 50% 75% max
MachinelD 41214 120 71.7 1.00 57.0 118 181 248
Cycle 41214 109 83.7 1.00 43.0 91.0 155 486
Setting 1 41214 24.1 14.7 <0.001 10.0 25.0 42.0 42.0
Setting 2 41214 0.57 0.31 <0.001 0.25 0.70 0.84 0.84
Setting 3 41214 94.1 14.2 60.0 100 100 100 100
Sensor 1 41214 473 26.3 445 445 463 491 519
Sensor 2 41214 579 371 535 549 556 607 644
Sensor 3 41214 1415 105 1241 1349 1365 1495 1608
Sensor 4 41214 1197 118 1025 1117 1130 1299 1429
Sensor 5 41214 8.00 3.60 3.91 3.91 7.05 10.5 14.6
Sensor 6 41214 11.5 5.41 5.66 5.72 9.02 155 21.6
Sensor 7 41214 282 146 136 141 195 394 569
Sensor 8 41214 2229 145 1915 2212 2223 2324 2389
Sensor 9 41214 8517 334 7987 8318 8354 8774 9131
Sensor 10 41214 1.09 0.13 0.93 1.02 1.03 1.26 1.32
Sensor 11 41214 42.7 3.21 36.0 41.7 42.1 45.1 48.2
Sensor 12 41214 265 137 128 133 183 371 537
Sensor 13 41214 2335 128 2028 2388 2388 2388 2389
Sensor 14 41214 8063 84.1 7850 8061 8080 8126 8197
Sensor 15 41214 9.28 0.74 8.20 8.64 9.26 9.35 11.0
Sensor 16 41214 0.023 0.005 0.020 0.020 0.020 0.030 0.030
Sensor 17 41214 347 27.6 302 330 334 368 397
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count mean std min 25% 50% 75% max
Sensor 18 41214 2229 145 1915 2212 2223 2324 2388
Sensor 19 41214 97.8 5.35 84.9 100 100 100 100
Sensor 20 41214 20.8 9.88 10.2 10.9 14.9 28.6 39.7
Sensor 21 41214 12.5 5.93 6.15 6.54 8.96 171 23.8
RUL _FDO001
count mean std min 25% 50% 75% max
RUL 100 75.5 41.8 7.00 32.8 86.0 112 145
RUL_FDO002
count mean std min 25% 50% 75% max
RUL 259 81.2 53.9 6.00 35.0 80.0 121 194
RUL_FDO0O03
count mean std min 25% 50% 75% max
RUL 259 81.2 53.9 6.00 35.0 80.0 121 194
RUL_FDO004
count mean std min 25% 50% 75% max
RUL 100 75.3 41.6 6.00 43.2 77.5 115 145
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Anexo C. Cantidad de datos por cada archivo
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Cantidad de Datos

Archivos RUL

Cantidad de Datos - RUL
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