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RESUMEN

El principal objetivo de este trabajo investigativo fue clasificar fallas de rodamientos a partir de
una base de datos con parametros de ultrasonido aplicando el algoritmo maquina de aprendizaje
extremo (ELM), para esto primero se adquirié la base de datos obtenida de un trabajo de
integracion curricular que se encuentra disponible en el repositorio de la Escuela Superior
Politécnica de Chimborazo. Seguidamente se realizé un analisis exploratorio de la base de datos
filtrando los pardmetros referidos a ultrasonido donde se evidencid la existencia de datos
faltantes en cada estado de falla del rodamiento por lo que se hizo un pretratamiento
incrementando la base de datos en cada estado de falla mediante la técnica del sobre muestreo.
Antes de aplicar ELM se hizo una particion de los datos totales en datos de entrenamiento y
datos de prueba para posteriormente extraer un conjunto de caracteristicas que va presentando al
analizar los datos y asi poder ingresar al algoritmo a entrenarse; seguido se cre6 la clase ELM
ajustando los hiper pardmetros principales como el nimero de neuronas en la capa oculta,
funcién de activacién entre otros que son necesarios para su entrenamiento. Una vez que se
entrend el modelo con este conjunto de datos se prob6 ingresando los datos de prueba y se
evalud los resultados permitiendo clasificar con la maxima efectividad obtenida los rodamientos
gue se encuentre en los diferentes estados de falla. La precision en el conjunto de entrenamiento
resulto del 94.08% y la precision en el conjunto de prueba dio como resultado 90,43%. Con esto
se puede concluir que es que se alcanzd el limite del rendimiento del modelo con los parametros
y datos proporcionados en este modelo de aprendizaje lo que se recomendaria contar con mayor

cantidad de parametros iniciales para un mejor rendimiento del modelo ELM aplicado.
Palabras clave: <MAQUINA DE APRENDIZAJE EXTREMO>, <MANTENIMIENTO
PREDICTIVO>, <RODAMIENTOS>, <ULTRASONIDO>, <APRENDIZAJE DE

MAQUINAS>.

0171-DBRA-UPT-2024
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SUMMARY

The main objective of this research work was to classify bearing failures from a database with
ultrasound parameters by applying the extreme learning machine (ELM) algorithm, for this
purpose, first the database obtained from a curricular integration work available in the
repository of Escuela Superior Politécnica de Chimborazo was acquired. Next, an exploratory
analysis of the database was carried out by filtering the parameters referred to ultrasound where
it was evidenced the existence of missing data in each state of bearing failure, so a pre-treatment
was made by increasing the database in each state of failure by means of the oversampling
technique. Before applying ELM, a partition of the total data into training data and test data was
made to subsequently extract a set of characteristics that are presented when analyzing the data
and thus be able to enter the algorithm to be trained; then the ELM class was created by
adjusting the main hyper parameters such as the number of neurons in the hidden layer,
activation function among others that are necessary for training. Once the model was trained
with this data set, it was tested by entering the test data and the results were evaluated allowing
to classify with the maximum effectiveness obtained the bearings found in the different failure
states. The accuracy in the training set resulted in 94.08% and the accuracy in the test set
resulted in 90.43%. With this it can be concluded that is that the limit of the model performance
was reached with the parameters and data provided in this learning model what would be
recommended to have more initial parameters for better performance of the applied ELM

model.

Keywords: <EXTREME LEARNING MACHINE (ELM) > <PREDICTIVE
MAINTENANCE>, <BEARINGS>, <ULTRASOUND>, <MACHINE LEARNING>.

Lic. Sandra Paulina Porras Pumalema MSc.
C.1. 0603357062
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INTRODUCCION

Los rodamientos son utilizados para una amplia variedad de aplicaciones industriales por su
principal funcion de reducir la friccion y el desgaste entre pieza mdviles. Las fallas en los
rodamientos pueden causar consecuencias en otros componentes de la maquinaria, como
engranajes, ejes y motores, lo que puede aumentar el tiempo de inactividad de la maquina y los
costos de reparacion. El ultrasonido es una técnica del mantenimiento muy util para diagnosticar
problemas en los rodamientos en una etapa temprana ademas de recopilar informacién ya que
permite medir parametros como frecuencia e intensidad del sonido y mediante un analisis se

pueden indicar problemas en el rodamiento.

El mantenimiento en la industria 4.0 se basa en el uso de tecnologias avanzadas como el Internet
de las cosas (loT), la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico (ML) para mejorar
la efectividad del mantenimiento ya que actualmente se genera méas informacion a partir de las
maquinas, esto permite a las empresas recopilar datos de sus equipos y utilizarlos para predecir
y prevenir problemas antes de que ocurran. Maquina de aprendizaje extremo (ELM) es un
algoritmo de aprendizaje automatico que pertenece a la familia de las redes neuronales
artificiales y méas especificamente a las redes neuronales (feedforward) que se basa en una
estructura de una sola capa asi como un proceso de entrenamiento simple, se utiliza para
resolver problemas de clasificacién y regresion, ademas, ha demostrado ser muy eficiente en
términos de tiempo de entrenamiento y precisién en comparacién con otros algoritmos de redes
neuronales tradicionales. ELM es utilizado en una variedad de aplicaciones, como el
reconocimiento de patrones, el procesamiento de sefiales, el control automatico, el diagndstico

de fallos, entre otros.

En este trabajo de integracion curricular se propone un método mas para la clasificacion de
fallas en rodamientos utilizando el algoritmo maquina de aprendizaje extremo ELM que se basa
en entrenar el modelo con un conjunto de datos de ultrasonido que contengan informacién sobre
5 distintos modos de falla en rodamientos. La base de datos a utilizar pertenece a un trabajo de
integracion curricular de la carrera de Mantenimiento Industrial desarrollado en la ESPOCH y a
partir de esta informacion se realizara todo el desarrollo de la metodologia. Una vez entrenado,
el modelo es capaz de clasificar nuevos datos de ultrasonido en funcién de su similitud con los
datos de entrenamiento, y determinar el estado correspondiente del rodamiento. Al finalizar se
evalUa los resultados sobre la efectividad del método mediante las métricas como son: la matriz

de confusion, f1-score, precision y recall.



CAPITULO |

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

Uno de los componentes mas importantes de las maquinas rotativas son los rodamientos siendo
en donde estd enfocado este estudio. Su mal funcionamiento puede ser muy determinante al
momento de diagnosticar una maquina para encontrar la raiz de la falla ya que muchas veces se
pasa por alto pensar que el rodamiento puede llegar a causar fallas severas a una maquina. Por
lo general se ha utilizado métodos basado en experiencia, inspecciones regulares o programas
de mantenimiento preventivo para diagnosticar el estado del rodamiento sin embargo estos
métodos son cada vez més tradicionales y pueden no ser suficientes ya que pueden generar
mantenimiento innecesario o, en algunos casos, no detectar problemas potenciales antes de que
se conviertan en fallas graves. Existen también técnicas como el andlisis de vibracion,
termografia o ultrasonido que ayudan a detectar anormalidades de forma mas exacta recopilando
informacidn gue es examinada por un especialista dando muy buenos resultados, pero cuando es
una gran cantidad de datos hace complicado ser analizado por métodos manuales donde su
efectividad puede bajar, esto hace necesario emplear una técnica de diagnéstico basado en datos

gue permita clasificar fallas de rodamientos mas temprano y de mejor manera.

1.2. Limitaciones y delimitaciones

Este estudio se sumerge en el campo de la inteligencia artificial, especificamente en el
aprendizaje de maquinas, un ambito que ha experimentado avances significativos en los Gltimos
tiempos. La complejidad y la rapidez con la que evoluciona la inteligencia artificial representan
un desafio, ya que este tema puede resultar menos familiar en el contexto del mantenimiento
industrial. No obstante, esta circunstancia se percibe como una oportunidad valiosa para
adquirir conocimientos en un area en constante desarrollo. El tiempo de investigacion necesario
para comprender y aplicar adecuadamente el algoritmo de maquina de aprendizaje extremo
(ELM) puede considerarse como una limitacion inicial. Sin embargo, con la disponibilidad de
recursos y acceso libre a la informacidon, se ve como una oportunidad para explorar y
profundizar en el ELM, una herramienta prometedora en el campo de la clasificacion de fallas

en rodamientos utilizando datos de ultrasonido.



1.3. Problema General de Investigacion

¢Coémo puede lograrse una clasificacion automatizada y rapida de fallas en rodamientos a través

del analisis eficiente de datos de ultrasonido?

1.4. Problemas especificos de investigacién

¢Qué se debe hacer antes de empezar a trabajar con una base de datos obtenida?

¢De qué forma se puede preparar la informacion antes de entrenar la base de datos?

¢Qué se busca al realizar pruebas de entrenamiento antes de establecer un modelo final?

¢Qué se debe hacer una vez que se tiene seleccionado los parametros para evaluar los

resultados?

1.5. Objetivos

15.1.  Obijetivo general

Clasificar las fallas en rodamientos utilizando datos de andlisis de ultrasonido basado en una

méaquina de aprendizaje extremo.

1.5.2.  Objetivos especificos

Preprocesar la base de datos de ultrasonidos en rodamientos obtenida.

Dividir la base de datos de rodamientos en datos de entrenamiento y datos de prueba.

Encontrar las caracteristicas de extraccion que mejor correlacionan a los datos de falla.

Aplicar el algoritmo de clasificacion de aprendizaje extremo a los datos de falla de ultrasonido

para rodamientos.

Verificar la efectividad del modelo de clasificacion de aprendizaje extremo para detectar fallas

utilizando datos de analisis de ultrasonido.



1.6. Justificacion

Las maquinas con partes moviles vibran al momento de su funcionamiento, y estas vibraciones
a veces se pueden percibir directamente de diferente manera, por ejemplo; cuando se coloca una
mano sobre la maquina o cuando el sonido emitido por la maquina es audible al oido humano
(Besa Antonio, Carballeira Javier, 2018, p. 87). Uno de los componentes mas importantes en
estas maquinas son los rodamientos, encargados de reducir la friccion principalmente de los
ejes. Se estima que un 20% de las fallas de las maquinas son causadas por rodamientos.
Comunmente los rodamientos se reemplazan cuando han cumplido ciertas horas de

funcionamiento o también a veces se ha cambiado de manera imprevista por alguna falla severa.

Estas actividades de mantenimiento van siendo menos eficientes, por tanto, en caso de falla es
necesario poder estimar su ocurrencia por medio del mantenimiento predictivo que es un
conjunto de técnicas que se aplican con el fin de estimar las fallas. (Gallara I, Pontelli D, 2020,
p. 77).Las herramientas tecnoldgicas han jugado un papel muy importante en el diagnostico en

el mantenimiento siendo el aprendizaje de maquinas una de estas.

Machine Learning o también aprendizaje de maquina, es un concepto nuevo que consiste en
descubrir posibles relaciones entre nuestros datos mediante algoritmos que se han desarrollado
hace pocos afios y que implementan grandes empresas como facebook y google. Hay muy poca
informacién al respecto (Nolasco Jorge, 2018, p. 256). Se centra en el desarrollo de algoritmos y

modelos que permiten a las computadoras aprender a partir de datos.

Varios de estos métodos para el diagnostico se han aplicado generalmente en maquinas rotativas
comUnmente en las CNC que tiene elementos vitales para su funcionamiento siendo los
rodamientos uno de ellos. La deteccion de fallas en rodamientos especialmente en una etapa
temprana genera ahorros tanto en recursos econdémicos como humanos por tal razon es
necesario poder contar con un sistema inteligente de deteccion de fallas que sea automatico,

econdmico, eficaz y fécil de usar (Chuya Jorge, 2019, p. 2).

1.7. Hipdtesis

La aplicacién del método de aprendizaje extrema a una base de datos de ultrasonidos en

rodamientos permite clasificar las fallas.



1.7.1.  Variable dependiente

Clasificacion de fallas.

1.7.2. Variable independiente

. F1-score
. Recall
. Precision

. Matriz de confusién



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de investigacion

El mantenimiento nace principalmente de la necesidad de conservar los equipos 0 maquinas en
buenas condiciones de funcionamiento, pero esto no impide que con el tiempo se produzcan

degradaciones o deterioro de las maquinas causando que presenten sintomas de fallo.

Dentro de las maquinas rotativas hay componentes importantes principalmente los rodamientos,
que puede fallar facilmente. Para diagnosticar los sintomas existe diversidad de técnicas que en
por su parte (Garcia Félix, 2021.) mediante el analisis de sefiales de vibraciones y utilizando
técnicas de aprendizaje de maquinas ha obtenido un modelo que por medio del reconocimiento

de las particularidades de datos puede clasificar cuando un rodamiento esta en falla.

Con el crecimiento de la industria 4.0 las maquinas tienen a generar cada vez mas datos que se
pueden analizar mediante diferentes técnicas de aprendizaje de maquinas para tomar decisiones
de mantenimiento mas confiables; debido a la gran cantidad de datos generados se convierte en
un desafio humano poder analizarlo de manera que, se ha desarrollado un modelo de

aprendizaje de maquinas para la deteccién de fallas (Vilema Pablo, 2022).

Un gran nimero de actividades modernas va generando informacion que puede ser aprovechado
y mejorado en algin punto siendo muy importante para la toma de decisiones. Partiendo de esa
referencia los modelos de aprendizaje de maquinas han cobrado mucha importancia en estos
Gltimos tiempos dentro del campo de la inteligencia artificial, entre ellas destaca las maquinas

de aprendizaje extremo (Castro Fausto, 2019).

Se cree que el andlisis de ultrasonido es el método mas confiable para la deteccion de fallas en
los rodamientos ya que la presencia de sintomas aparece antes que varie la frecuencia o la
temperatura. Ademas, las fallas causadas por la fatiga, el desgaste de la superficie y los
problemas de lubricacion se pueden detectar con esta técnica siendo una de las mas eficientes
(Gracid Luis, 2021, p. 22).



2.2. Referencias Tedricas

2.2.3.  Rodamientos

Los rodamientos son elementos muy importantes para las maquinas rotativas debido a que
sirven como soportes entre ejes para reducir la friccibn que se produce cuando giran. Es
importante revisar de forma general las partes del rodamiento como podemos observar en la

Tabla 1-2; en este caso se va a tomar de ejemplo un rodamiento rigido de bolas.

Tabla 2-1: Descripcion de las partes del rodamiento

N° | COMPONENTE DESCRIPCION
1y 2 | Pistaexternae La pista de rodamientos permite colocar el eje de la
interna maquina sin problemas de friccion
3 Elementos Mas conocidos como bolas y permiten que la pista
rodantes exterior e interior giren independientemente entre ellas y

asf reduzcan la friccién.

4 Jaula Su funcidn es mantener separadas a las bolas para evitar

gue se unan y produzcan un desgaste anormal.

5 Obturacién Esta ubicado en la parte lateral del rodamiento actla
como protector ya que no permite que entre nada que

pueda provocar una falla.

Fuente: (Gracid Luis, 2021)

lustracion 2-1: Rodamiento rigido de bolas.
Fuente:(Gracia Luis, 2021)



2.24.

Importancia de los rodamientos

Los rodamientos son componentes mecanicos que se utilizan para soportar cargas y reducir la

friccion entre dos piezas en movimiento. Los rodamientos son esenciales en una amplia

variedad de aplicaciones industriales y tienen varias funciones importantes. La importancia de

los rodamientos se da por estas razones:

2.2.5.

Permiten el movimiento suave: Los rodamientos permiten que las piezas en
movimiento se desplacen de manera suave y reduciendo la friccion al maximo, lo que

disminuye el desgaste y aumenta la eficiencia.

Soportan cargas: Los rodamientos pueden soportar cargas significativas y
distribuirlas de manera uniforme, lo que los hace ideales para aplicaciones de alta

carga.

Reducen el ruido: Los rodamientos de alta calidad pueden reducir el ruido y las
vibraciones, 1o que los hace ideales para aplicaciones en las que se requiere un

funcionamiento silencioso.
Aumenta la vida util de los equipos: Los rodamientos de alta calidad pueden
prolongar la vida Gtil de los equipos en los que se utilizan, lo que reduce los costos de

mantenimiento y mejora la productividad.

Técnicas utilizadas para el diagndstico de fallas en rodamientos

La deteccion de fallas es muy importante y permitira identificar mediante parametros y

condiciones que se encuentra el rodamiento. Hoy en dia, hay distintas técnicas de

mantenimiento predictivo que se aplican para analizar el estado de los rodamientos. Entre ellas

destacan:

Analisis con ultrasonidos.
Analisis de vibraciones.
Analisis por firma eléctrica.

Anélisis de temperaturas.



Las técnicas que mas se utiliza son el analisis por ultrasonido y el andlisis por vibracion. El
analisis con ultrasonido se considera un método mucho mas efectivo para detectar las fallas en
rodamientos, aunque su costo es mayor a comparacion con el analisis por vibracion. Con el
ultrasonido se puede detectar de mejor manera algunos sintomas que puede presentar el
rodamiento como desgastes en superficies, problemas con el lubricante y fallos a fatiga (Gracia
Luis, 2021, p. 22).

2.2.6.  Andlisis por ultrasonido

2.2.6.1. El ultrasonido

Es una vibracion mecanica con un alcance superior al alcance audible para el oido humano,
transmitida a través de un medio fisico que puede ser registrada y medida en Hertz (Hz) por
equipos creados para tal fin debido a que el oido humano solamente puede percibir sonidos que
su frecuencia se encuentre entre 20 Hz y 20kHz. (Sanchez Ana, 2017, p. 46).

El anélisis con ultrasonidos es una técnica no destructiva eficiente para la deteccion temprana de
problemas en los rodamientos, lo que permite tomar medidas para evitar fallas mayores y
costosas. También es util para evaluar la condicion de los rodamientos durante el
mantenimiento preventivo y puede ayudar a planificar el reemplazo de los rodamientos antes de

gue ocurra una falla.

2.2.6.2. Ultrasonido Activo y Pasivo.

El diagndstico de rodamientos con ultrasonido pasivo es una técnica que se utiliza para detectar
problemas en los rodamientos mediante el andlisis de las ondas de sonido emitidas por el
rodamiento. A diferencia del diagndstico de rodamientos con ultrasonido activo, en el cual se
utiliza un transductor para generar ondas de sonido, en el diagnéstico pasivo se utiliza un
microfono para capturar las ondas de sonido emitidas por el rodamiento.

2.2.7.  Limites de audibilidad

2.2.7.1. Frecuencia de ultrasonido (Hz)

Los limites de la audibilidad son los rangos més altos y bajos de frecuencia que pueden ser

percibidos por el oido humano. Estos limites pueden cambiar con la edad.



Tabla 2-2: Limites de audibilidad
Rango Limites

Infrasonido | Tonos cuyas frecuencias estén por debajo de los 16 Hz.

Sonido Todos los tonos cuya frecuencia estén dentro de 16Hz hasta los 20
audible kHz.
Ultrasonido | Los tonos con frecuencias por encima de los 20 kHz.

Fuente:(Sanchez Ana, 2017)

En la Tabla 2-2 se describen los limites de audibilidad en donde el limite inferior es
aproximadamente de 20 Hz, lo que significa que las frecuencias por debajo de 20 Hz no son
percibidas por el oido humano. El rango audible va de los 20 Hz hasta los 20 kHz, donde todo
sonido dentro de este rango se puede percibir por el oido humano. Por Gltimo, el limite superior
de la audibilidad es aproximadamente de 20.000 Hz, lo que significa que las frecuencias por

encima de 20.000 Hz también son imperceptibles para el oido humano.

De igual manera se puede distinguir entre los distintos rangos en la llustracion 2-2.

OHz 20Hz 400Hz 1.600 Hz 20.000 Hz

GRAVES
AGUDOS

! ! '

INFRASONIDO SONIDO AUDIBLE POR ULTRASONIDOS
LOS SERES HUMANOS

llustracion 2-2: Rangos de frecuencias del sonido.

Fuente: (programar facil, 2022)

2.2.7.2. Intensidad del sonido (dB)

La unidad para medir la intensidad del sonido se llama decibelio. Los decibelios se utilizan para
expresar la diferencia de intensidad entre dos sonidos y se basan en la escala logaritmica de
intensidad de sonido. Esto significa que un aumento de 10 dB en la intensidad del sonido

representa un aumento de 10 veces en la intensidad del sonido.

Uno de los factores para la degradacién auditiva es una excesiva exposicion a volumenes altos
de presién sonora que van mas alla del limite que el oido humano puede soportar, de lo
contrario se empieza a experimentar dolor ademas del riesgo de perder el sentido del oido. El

limite de intensidad de sonido para el oido se encuentra sobre los 130 dB en donde se presentan
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molestias si se esta expuesto constantemente, en la Tabla 3-2 se describen algunos ejemplos

cuando va incrementando la intensidad del sonido. (Zafra Julian, 2018, p. 62).

Tabla 2-3: Descripcidn de los niveles de sonido soportable al oido.

DESCRIPCION INTENSIDAD DEL
SONIDO (dB)
Detonaciones 140
130
Umbral de dolor
120
Tren subterraneo 110
Aviones 100
- - Ve - 90
Ruido promedio en fabricas
80
-7 - 70
Conversacion promedio
60
Oficina promedio 50
Ambiente residencial 40
30
Susurro silencioso 20
10
Umbral de audicion 0

Fuente:(Zafra Julian, 2018)

2.2.8. Deterioro de los rodamientos

Anteriormente se describié que los rodamientos estan conformados por diferentes elementos
como son: pista exterior, pista interior, jaula o canastilla y elementos rodantes. El desgaste que
sufre las diferentes partes del rodamiento producird una o algunas frecuencias caracteristicas
que pueden ser identificados y analizados. Se tiene cuatro posibles frecuencias en el de deterioro

en el rodamiento que son:
o BPFO (Frecuencia de deterioro de la pista exterior), es la frecuencia que se desplazan

los elementos rodantes con la presencia de un desperfecto en la pista externa cada vez

gue se cumple un giro completo del eje (Guangaxi Pilar, 2022).
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o BPFI (Frecuencia de deterioro de la pista inferior), es la frecuencia con que se
desplaza los elementos rodantes con la presencia de un desperfecto en la pista interna
cada vez que se cumple un giro completo del eje (Guangaxi Pilar, 2022).

o BSF (Frecuencia de deterioro de los elementos rodantes), es la frecuencia con que se
desplazan los elementos rodantes o méas bien el nimero de vueltas que hace una bola

cada vez que el gje realiza un giro completo.(Guangaxi Pilar, 2022).

o FTF (Frecuencia de deterioro de la canastilla), es la frecuencia de giro de la canastilla
donde se encuentran los elementos rodantes cada vez que el eje realice un giro

completo (Guangaxi Pilar, 2022).

2.2.9. Software

2.2.9.1. Jupyter Notebook

Teniendo en cuenta que hoy en dia la informacién generada por cualquier maquina u objeto se
lo registra de manera digital, hace que en analisis de los datos y la interpretacion de estos sea

cada vez mas dificultoso de interpretar y explicar.

jupyter

llustracion 2-3: Logo de aplicacion Jupyter.
Fuente: (Jupyter, 2022)

Jupyter Notebook es una opcién gratuita de herramienta informéatica creada para ser un
cuaderno de matematica en donde se puede desarrollar diferentes tipos de aplicaciones mediante
codigo ademaés de poder compartir los calculos relacionados, cédigo y documentos de texto. Es

una de las aplicaciones de Anaconda Navigator de cddigo abierto, actia como un cuaderno de
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laboratorio virtual que admite, datos, codigo, flujos de trabajo y visualizaciones que detallan el

proceso del desarrollo. Es legible por humanos y maquina (Randles et al., 2017).

2.2.10. Procesadores CPU, GPUy TPU

Dentro del aprendizaje de maquinas se utilizan estos procesadores que son parte del hardware
de un computador para analizar y entender grandes cantidades de datos y luego utilizar los
resultados de ese analisis para realizar predicciones o tomar decisiones. Sin embargo, cada tipo
de procesador tiene sus propias fortalezas y debilidades en términos de su capacidad para
realizar este tipo de célculos.

El componente méas importante del hardware de un computador tiene el nombre de unidad
central de procesamiento mas conocida como CPU, que es el principal encargado para poder
interpretar instrucciones y para ejecutar procesos. La CPU dentro del area del aprendizaje de
maquinas ha sido la Unica herramienta computacional para en entrenamiento y la inferencia de
modelos, pero la razén principal del progreso en el aprendizaje automatico se da con el uso de
nuevos elementos de hardware para aumentar la velocidad computacional del entrenamiento
incluido el uso de unidades de procesamiento de tensores (TPU) y unidades de procesamiento
de gréaficos (GPU) (Gavifia Javier, 2022).

2.2.10.1. CPU
Conocida por sus siglas en inglés (Central Processing Unit) es el componente fundamental de

un computador donde es el encargado de realizar la mayoria de las operaciones aritméticas y

I6gicas, ademas de controlar el flujo de datos. (Gavifia Javier, 2022)

llustracion 2-4: Unidad Central de
Procesamiento (CPU)
Fuente: (computerhope, 2022)
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Son versétiles y pueden realizar muchas tareas, pero no son tan rapidos cono los GPU o los
TPU. Por tal razén, los CPU pueden ser adecuados para aprendizaje de maquinas gque no

requieran que su rendimiento para calculos sea el maximo.

2.2.10.2. GPU

Un GPU (Graphics Processing Unit) o unidad de procesamiento grafico. Es un tipo de
procesador disefiado para acelerar la generacion de imagenes en una computadora. Los GPU
tienen una gran cantidad de ndcleos de procesamiento que pueden ejecutar operaciones
matematicas en paralelo, lo que los hace ideales para acelerar el procesamiento de gréficos y
calculos matematicos complejos. Esto los hace muy Utiles para acelerar el entrenamiento de
modelos de aprendizaje profundo (deep learning), que requiere el célculo de muchas

operaciones matematicas en paralelo.

La GPU incrementa enormemente las operaciones gracias a la elevada cantidad de nicleos de
procesamiento que contienen. Es por ello por lo que la GPU logra maximizar el througput
(nimero de operaciones por segundo), lo que la convierte adecuada para operaciones
matematicas en paralelo, como las redes neuronales profundas. Sin embargo, en el célculo de
algoritmos de Machine Learning simples, puede llegar a ser éptimo el uso de la CPU (Gavifia
Javier, 2022).

lustracién 2-5: Unidad de Prosador Grafico.
Fuente: (computerhope, 2022)

2.2.10.3. TPU

Una TPU (Tensor processing Unit) o unidad de procesamiento tensorial. Es un tipo de
procesador disefiado especificamente para acelerar el procesamiento de operaciones
matematicas utilizadas en el aprendizaje profundo (depp learning). Los TPU estan optimizados

para ejecutar operaciones matematicas de precision de alta velocidad y son muy eficientes en
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términos de consumo de energia. Esto los hace ideales para acelerar el entrenamiento de

modelos de aprendizaje profundo.

Es posible utilizar TPU en la nube a través de Google Colab, una plataforma gratuita de Jupyter
Notebook que proporciona recursos informaticos en la nube para ejecutar y compartir codigo de
Python. Una de las caracteristicas es que permite utilizar TPU de forma gratuita y sin

configuracion adicional.

Decimos que una TPU es un circuito con gran nimero de ndcleos, muchos méas que los
ofrecidos por una GPU, especializados en realizar operaciones compuestas sobre tipos de datos
simples. Esto les permite incrementar el rendimiento respecto a las GPU y las CPU (Gavifia
Javier, 2022).

lustracién 2-6: Unidad de Procesamiento Tensorial.
Fuente: (computerhope, 2022)

2.2.11. Extraccién de caracteristicas

Es un proceso fundamental en el anélisis de datos. Consiste en tomar los datos en su forma
original y transformarlos en un conjunto de caracteristicas més informativas que capturan las
propiedades relevantes y distintivas de los datos. Esto puede implicar crear nuevas variables
derivadas, combinar caracteristicas existentes y ajustar los datos para que sean mas adecuados

para el andlisis.

2.2.11.1. Extractor de Caracteristicas TSFEL

El Extractor de Caracteristicas TSFEL (Time Series Feature Extraction Library) es una
herramienta poderosa utilizada en analisis de sefiales y aprendizaje automatico para extraer

informacidn relevante y distintiva de conjuntos de datos de series temporales. TSFEL ofrece
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una amplia variedad de mas de 60 caracteristicas que se calculan de forma automatica en tres
dominios diferentes: temporal, estadistico y espectral.
El Extractor de Caracteristicas TSFEL automatiza el calculo de estas caracteristicas, 1o que

ahorra tiempo y esfuerzo en la extraccion de caracteristicas (Barandas Marilia et al., 2020).

. Dominio Temporal: En este dominio, TSFEL calcula caracteristicas directamente en
el dominio del tiempo de la sefial. Esto incluye caracteristicas como la media, la
mediana, la desviacion estdndar, la asimetria y la curtosis. Estas caracteristicas

capturan informacion basica sobre la distribucion y las tendencias en la serie temporal.

Tabla 2-4: Caracteristicas en el dominio Temporal.

Caracteristicas Costo
Computacional
Energia absoluta 1
Area bajo la curva
Autocorrelacién
Centroide
Entropia

Diferencia media absoluta
Diferencia media

Diferencia absoluta mediana
Diferencia mediana

Puntos de Inflexion negativos
Distancia pico a pico

Puntos de Inflexion positive
Distancia de la sefial
Pendiente

Suma diferencia absoluta
Energia total

Tasa de cruce por cero

Picos de barrio
Fuente:(Barandas Marilia et al., 2020)

RRrRRrRrRRRRRIRRRIR R R~

Los valores numéricos en la columna "Costo Computacional™ indican una estimacion relativa de
la cantidad de recursos necesarios para realizar el célculo de cada caracteristica en funcién de la

complejidad de la operacion matematica involucrada y el tamafio de los datos.

. Dominio Estadistico: En el dominio estadistico, TSFEL calcula caracteristicas que
proporcionan informacién sobre la distribucion estadistica de la sefial. Esto incluye
caracteristicas como el valor del percentil, la entropia, entre otros. Estas caracteristicas

pueden revelar detalles sobre la variabilidad y la forma de la sefial.
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Tabla 2-5: Caracteristicas en el dominio Estadistico.

Caracteristicas Costo
Computacional
ECDF 1
Percentil ECDF 1
Recuento de percentiles ECDF 1
Histograma 1
Rango intercuartil 1
Curtosis 1
Max 1
Significar 1
Desviacion media absoluta 1
Mediana 1
Desviacion absoluta mediana 1
Minimo 1
Media cuadratica 1
Oblicuidad 1
Desviacion estandar 1
Diferencia 1

Fuente:(Barandas Marilia et al., 2020)

Dominio Espectral: En este dominio, TSFEL analiza la sefial en el espacio de
frecuencia, calculando caracteristicas como la energia espectral, la potencia en
diferentes bandas de frecuencia y la entropia espectral. Estas caracteristicas son Utiles

para comprender las propiedades frecuenciales y las componentes arménicas de la

sefial.

Tabla 2-6: Caracteristicas en el dominio Espectral.

Caracteristicas

Costo
Computacional

Coeficiente medio FFT

1

Frecuencia fundamental

Energia de rango humano

LPCC

MFCC

Espectro de potencia maxima

Frecuencia méaxima

Frecuencia media

Ancho de banda de potencia

Centroide espectral

Disminucién espectral

Distancia espectral

Entropia espectral

Curtosis espectral

Puntos de inflexion positivos espectrales

Roll-off espectral

roll-on espectral

asimetria espectral

Pendiente espectral?

NI NN RN R LN
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Propagacion espectral
Variacion espectral

Wavelet media absoluta
Energia de onda

Desviacion estandar de wavelet
entropia wavelet

Varianza wavelet
Fuente:(Barandas Marilia et al., 2020)
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2.2.12. Aprendizaje de Maquinas

Es también conocido como aprendizaje automatico y es la ciencia que permite que las
computadoras aprendan en base a los datos. En lugar de ofrecer una solucién paso a paso para
cada necesidad especifica como lo hacen los métodos de programacion tradicionales, el campo
del aprendizaje automatico se enfoca en desarrollar algoritmos generales que pueden derivar
patrones de diferentes tipos de datos. Existe diferentes opciones que podemos encontrar las
cuales se clasifican en los siguientes tipos de aprendizaje de maquinas.(Bobadilla Jesus, 2020, p.
10)

Aprendizaje de

Maquinas
[

I [ [ l
Aprendizaje Aprendizaje no Aprendizaje Aprendizaje por
Supervisado supervisado semi-supervisado refuerzo

o Clasificacion e Clustering
e Regresion e Reduccion de
dimensiones

llustracion 2-7: Clasificacion del aprendizaje de maquinas
Realizado por: Barahona, Diego, 2023

2.2.13. Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje consiste en presentar un conjunto de pruebas de los cuales conocemos
la respuesta. Lo que deseamos es formular alglin tipo de regla o correspondencia que nos
permita aproximarnos a la respuesta. Partiendo de ese conjunto de pruebas se puede usar
diferentes algoritmos de clasificacion de aprendizaje de maquinas con el objetivo de “entrenar”
un modelo y al finalizar dicho entrenamiento, predecir la etiqueta correspondiente incluso de

datos no incluidos en el conjunto de datos originales.
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2.2.14. Redes Neuronales

Las redes neuronales es una de las técnicas dentro de la inteligencia artificial al igual que el
aprendizaje de maquinas y aprendizaje profundo en donde ha crecido de gran manera en la

actualidad.

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema elaborado para poder interpretar estimulos
como en las neuronas que existe en nuestro cerebro en donde miles de sefiales ingresan y estas
deben ser procesadas para obtener una sola respuesta. Al existir millones de neuronas y que
estén conectadas entre si, hace posible que se formen las “redes neuronales”. Este método se
empez6 con una simulacion abstracta del sistema nervioso humano haciendo referencia mediate
las neuronas interconectadas entre si teniendo un parecido a las conexiones de axones y

dendritas en nuestro sistema nervioso. (Mercado Franklin, 2018, p. 14)

| 8 I
ENTRADAS  CONBXIOWES.  iiaio FUNCION DE

X, 4’0\ DE RED ACTIVACION
Wy net() act()
Xs ——( Y ENTRADAS

\‘ i
f »  SALIDA
w, PONDERADAS

llustracion 2-8: Representacion de una red neuronal artificial.

P~

<

Fuente: (Mercado Franklin, 2018)

Dentro de la llustracion 8-2. se representa una red neuronal artificial siendo X el vector de
entrada, seguido de W que es el peso asociado a cada entrada para luego se pueda realizar un

producto entre las entradas y sus pesos siendo conocida como funcién de red.

La salida de la funcion de red se evalta en la funcién de activacion que produce la salida de la
unidad de proceso. De esta manera se puede observar que el comportamiento serd como una
neurona biol6gica de manera sencilla. Una representacion vectorial del funcionamiento basico

de una neurona artificial se indica segln la siguiente expresion:

0=fX*W)

Donde la funcidn f puede ser una funcion lineal, una funcién umbral o una funcion no lineal
que simule con mayor exactitud las caracteristicas de transferencia no lineales de las neuronas
biologicas.(Mercado Franklin 2018, p. 15).
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Por las entradas Xi llegan unos valores que pueden ser enteros, reales o binarios. Estos valores
podrian ser sefiales que enviarian otras neuronas. Los pesos que hay en las sinapsis equivaldrian

en la neurona biolégica a los mecanismos que existen en las sinapsis para transmitir la sefial.

Capa de Capa Capa de
Enrada Ocuka Salida
Enuada 1
@ —Emma——
Entada 2 @

— Du -
(d @/@

Entrada n / @
O,

—_—

lustracion 2-9: Representacion del perceptron multicapa.
Fuente: (Mercado Franklin, 2018)

La salida de la funcion de red llega a la de activacion gue transforma este valor en otro en el
dominio que trabajen las salidas de las neuronas. El valor de la salida cumpliria la funcién de la

tasa de disparo de las neuronas bioldgicas.
2.2.15. Magquina de Aprendizaje Extremo

Se caracteriza por ser un método de entrenamiento de forma rapida para las redes SLFN (Single

Layer Feed forward Networks) o redes de alimentacion directa de una sola capa.

El Aprendizaje de Maquina Extremo o (Extreme Learning Machines) ELM trabaja en redes
monocapa hacia delante o de tipo “feedforward” SLFN de una sola capa oculta. Comparado con
las técnicas de inteligencia computacional tradicionales, ELM mantiene la capacidad de
generalizacion y un entrenamiento mucho méas rapido con menor intervencion humana. Porque
los pesos de la capa oculta no necesitan ser calculados, es decir, dicha capa no necesita ser
entrenada (Wang et al., 2022, p. 2).

Su idea principal es asignar aleatoriamente los pesos entre las entradas y la capa oculta, y luego
calcular directamente los pesos de la capa de salida utilizando una técnica de regresion lineal.
Esto permite que el proceso de entrenamiento sea extremadamente rapido en comparacion con
otros algoritmos de aprendizaje profundo més complejos. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que el rendimiento del ELM puede depender en gran medida de la eleccion adecuada del
numero de neuronas en la capa oculta y la funcion de activacion utilizada. A diferencia de otros

algoritmos de aprendizaje profundo, la Maquina de Aprendizaje Extremo tiene una etapa de
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entrenamiento muy rapida y no requiere ajustar hiper pardmetros complejos (Wang et al., 2022,

p. 2).
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R v, .
. . Bi "\
® D Py | = ﬁ,‘,
S . /" Output
. Nt
o, % b\\ d BL
Input layer § ‘“@ ;
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L nodes
lustracién 2-10: Estructura de ELM

Fuente: (Li Xudong, 2018)

El proceso de entrenamiento de ELM consta de los siguientes pasos:

a)

b)

Entrada de datos e inicializacion de pesos y sesgos: Primero, se deben proporcionar
los datos de entrenamiento. Cada ejemplo de entrenamiento debe estar representado
por un vector de caracteristicas (atributos) y su correspondiente etiqueta de salida.
Luego se generan aleatoriamente los pesos y sesgos (bias) de las conexiones entre las
capas de entrada y ocultas de la red neuronal. Esto se hace solo una vez y no se

requiere ajustarlos durante el proceso de entrenamiento.

Calculo de la capa oculta: Se calculan las salidas de la capa oculta utilizando las
funciones de activacion no lineales (por ejemplo, funciones sigmoides, funciones
Relu, etc.). Esta es la etapa "extrema" del algoritmo ya que se puede realizar de
manera rapida mediante el uso de algebra lineal y la inversiébn de matrices
especificamente se puede obtener por la inversa de Moore-Penrose ya que €S un

problema lineal.

Célculo de los pesos de salida y predicciones: Una vez obtenidas las salidas de la
capa oculta, se calculan los pesos de salida utilizando un enfoque de minimos
cuadrados. Con los pesos de salida calculados, la red ELM esta lista para hacer

predicciones en nuevos datos.
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2.2.15.1. Inicializacion de la clase ELM

El algoritmo ELM no se encuentra esta disponible en ninguna distribucién estandar de Python.
Para utilizar el algoritmo ELM en Jupyter Notebook o en cualquier otro entorno se puede
descargar el codigo fuente de la biblioteca ELM desde su repositorio en GitHub u optar por una
biblioteca ya existente que implemente ELM. Se instalar sus dependencias utilizando

herramientas como “pip” (el gestor de paquetes de Python).
Después se puede importar en Jupyter Notebook mediante la declaracion de importacion
estandar de Python “import elm”. Finalmente se puede utilizarla para entrenar y aplicar redes

neuronales de avance con una sola capa oculta utilizando el algoritmo ELM (Li Xudong, 2018).

En la llustracién 11-2. se visualiza como se inicializa la clase ELM con los siguientes

parametros:

o hidden_units: NUmero de neuronas en la capa oculta.

o activation_function: Funcion de activacion utilizada en la capa oculta.

o x: Datos de entrenamiento de forma (muestras, caracteristicas).

o y: Etiquetas de entrenamiento de forma (muestras,).

o C: Parametro de regularizacion.

o elm_type: Tipo de problema, puede ser ‘clf' para clasificacion o 'reg' para regresion.

o one_hot: Un valor booleano que indica si las etiquetas deben transformarse a one-hot

encoding (solo en problemas de clasificacién).

o random_type: Método de inicializacion de los pesos, puede ser 'uniform' o ‘normal’
# Crear el modelo ELM para esta iteracidn
model = elm.elm{hidden_units=1784, activation_functiocn="relu’,

random_type='normal’, x=x_train_scaled, y=v_train_sncoded,
C=8.1, elm_type="clf", one_hot=True)

# Entrenar el modelo en esta iterocicn

beta, train_accuracy, running_time = model.fit{'no_re')
lustracién 2-11:Inicializacion de ELM con los parametros principales.
Fuente: (Li Xudong, 2018)-

2.2.15.2. Funciones de activacion y método “input2hidden”

El cddigo fuente implementa varias funciones de activacion en la capa oculta, incluyendo
'sigmoid, 'relu’, 'sin’, 'tanh’' y 'leaky_relu’. La funcién “input2hidden” toma las caracteristicas de
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entrada “x” y calcula la salida de la capa oculta “H” aplicando la funcién de activacion

correspondiente a las neuronas.

if self.activation_function == 'relu':
self.H = self.temH * (self.temH > 8)

lustracion 2-12: Configuracion de la funcion de activacion RELU.
Fuente: (Li Xudong, 2018).

2.2.15.3. Método “hidden2output”

El método “hidden2output” toma la salida de la capa oculta H y calcula la salida final
multiplicando H por la matriz de pesos beta.

# compute the output

def  hiddenZoutput(self, H):
self.output = np.dot(H.T, self.beta)
return self.output

lustracion 2-13: Configuracion para la capa de salida.

Fuente: (Li Xudong, 2018)-

2.2.15.4. Método fit:

El método “fit” entrena el modelo ELM y calcula la matriz de pesos beta. Se puede utilizar

diferentes algoritmos para calcular beta, los cuales son:

o no_re: Sin regularizacion.
o solutionl: Algoritmo mas réapido 1.
o solution2: Algoritmo mas réapido 2.

# no regularization
if algorithm == 'no_re':

self.beta = np.dot(pinv2(self.H.T), self.y temp)
llustracion 2-14:Configuracion del método “fit”.

Fuente: (Li Xudong, 2018).

Dependiendo del tipo de problema (clf o reg), se realiza el procesamiento necesario para las
etiquetas. Luego, se calcula la matriz H para los datos de entrenamiento y se utiliza el algoritmo

seleccionado para calcular beta.
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La funcion también calcula la salida de entrenamiento “result”, y si el problema es de
clasificacion, aplica la funcidén Softmax para obtener probabilidades de clases. Finalmente, se
evalta el rendimiento del entrenamiento, ya sea mediante precisiéon clasificacion o RMSE
regresion (Li Xudong, 2018)-.

2.2.15.5. Método predict:

El método “predict” toma datos de entrada “x”, calcula la salida de la capa oculta H y luego

calcula las predicciones finales “y_”, utilizando la matriz de pesos beta.

def predict(self, x):
self.H = self._inputzhidden(x)
self.y = self._ hidden2output(self.H)
if self.elm_type == 'clf’:
self.y_ = np.whera(self.y_ == np.max(self.y_, axis=1).reshape(-1, 1))[1]

return self.y_
lustracion 2-15:Configuracion del método “predict”.

Fuente: (Li Xudong, 2018)-.

2.2.15.6. Método score:

El método score toma datos de entrada “x” y etiquetas “y”, y calcula el rendimiento del modelo

utilizando las predicciones realizadas por el método “predict”.

def score(self, x, y):
self.prediction = self.predict(x)
if self.elm type == 'clf':
self.correct = 8
for i in range(y.shape[@]):
if self.prediction[i] == y[i]:
self.correct += 1
self.test score = self.correct/y.shape[8]
llustracion 2-16:Configuracion para el método “score’

9

Fuente: (Li Xudong, 2018).

2.2.16. Matriz de confusion.
La matriz de confusion o también conocida como matriz de error, es una herramienta que se

utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion al comparar sus predicciones

con las clases reales de los datos
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En una clasificacion multiclase con 5 clases, la matriz de confusion tendra una forma similar a

Verdadero negativo (TN): representa el nimero de predicciones negativas (0) que se

Tabla 2-7:Matriz de confusion para clasificacion binaria.

Prediccion
0 1
Real 0 TN FP
1 FN TP

Realizado por: Barahona Diego, 2023

clasificaron correctamente.

Falso positivo (FP): representa el niamero de predicciones positivas (1) que fueron

clasificadas de manera incorrecta.

Falso negativo (FN): representa el nimero de predicciones negativas que fueron

clasificadas incorrectamente.

Verdadero positivo (TP): representa el nimero de predicciones positivas que se

clasificaron correctamente (Sotaquird Miguel 2022).

la siguiente:

Donde:

Tabla 2-8: Matriz de confusion para clasificacion multiclase.

Prediccion
Real Clase 0 | Clasel | Clase 2 | Clase 3 | Clase 4
Clase 0 | TPO FNO FNO FNO FNO
Clase1l | FN1 TP1 FN1 FN1 FN1
Clase 2 | FN2 FN2 TP2 FN2 FN2
Clase 3 | FN3 FN3 FN3 TP3 FN3
Clase4 | FN4 FN4 FN4 FN4 TP4

Realizado por: Barahona Diego, 2023

TP (True Positive): Indica el nimero de instancias que fueron clasificadas
correctamente como la clase correspondiente. Por ejemplo, TP1 es el nimero de

instancias de la clase 1 que fueron correctamente clasificadas como clase 1.

25




o FN (False Negative): Indica el nimero de instancias que pertenecen a la clase
correspondiente, pero fueron incorrectamente clasificadas como otras clases. Por
ejemplo, FNO es el nimero de instancias de la clase 0 que fueron erréneamente

clasificadas como otras clases en lugar de clase 0 (Sotaquird Miguel, 2022).

Cada fila de la matriz representa una clase real, y cada columna representa la prediccion del
modelo para una clase. La diagonal principal (de arriba a la izquierda a abajo a la derecha)
contiene los valores TP, que representan las predicciones correctas para cada clase.

El objetivo es tener la mayor cantidad posible de valores en la diagonal principal, ya que eso
indicaria predicciones precisas. A partir de la matriz de confusién, se puede calcular varias
métricas de evaluacion, como la precision, el recall (tasa de verdaderos positivos), el F1-score y
otras, para cada clase por separado. Esto dara una idea de como el modelo esta funcionando para

cada clase en particular y en general para todas las clases.

2.2.16.1. Precision.

La precision es la tasa de positivos que se predijeron como positivos y en realidad también

fueron positivos (Pensamientos de mariposa, 2023). Se lo calcula como:

TP
TP + FP

2.2.16.2. Exactitud.

Representa el nimero de predicciones correctas realizadas por el clasificador (Pensamientos de
mariposa, 2023) es la proporcién de todas las instancias que fueron clasificadas correctamente.

se lo calcula como:

TPO + TP1 + TP2 + TP3 + TP4
Total de instancias

2.2.16.3. Sensibilidad (recall).

Representa la proporcion de casos positivos reales que fueron clasificados

correctamente(Pensamientos de mariposa, 2023), se lo calcula como:
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TP,
TP, + FN,

2.2.16.4. Especificidad.

Representa la  proporcion de casos negativos reales que se clasificaron

correctamente(Pensamientos de mariposa, 2023), se lo calcula como:

TN
TP + FN

La especificidad no se aplica directamente en una clasificacion multiclase, ya que no hay una

Unica clase de "Negativa". Esta métrica es mas relevante en problemas de clasificacion binaria.
2.2.16.5. Puntaje F1

Representa el promedio ponderado de la precision y la sensibilidad (Pensamientos de mariposa,

2023), se lo calcula como:

Precision para Clase x X Recall para Clase x

Precision para Clase x + Recall para Clase x

2.2.17. Aprendizaje no supervisado

Este tipo de aprendizaje no conocemos la respuesta, pero si conocemos algunas caracteristicas o
propiedades. El aprendizaje no supervisado es similar al método que utilizamos para aprender
hablar cuando somos bebes, en un principio escuchamos hablar a nuestros padres y no
entendemos nada; pero a medida que vamos escuchando miles de conversaciones, nuestro
cerebro comenzara a formar un modelo sobre cémo funciona el lenguaje y comenzaremos a

reconocer patrones y a esperar ciertos sonidos.(Nolasco Jorge, 2018)
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CAPITULO Il

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Enfoque de investigacion

Conociendo la importancia y lo fundamental que puede llegar ser los rodamientos
principalmente dentro de las méaquinas rotativas se ha ido desarrollando algunos métodos que
van siendo cada vez mas efectivos para su identificacion de fallas mediante técnicas de

diagndstico.

Con la identificacion a tiempo de fallas en rodamientos se puede llegar a ser muy decisivo al
momento de identificar la causa raiz de los fallos de la maquina. Para realizar este proceso es
necesario contar con informacién sobre el historial de funcionamiento del rodamiento. Hay que
tener en cuenta que un solo registro no puede decirnos suficiente como para extraer alguna
caracteristica en particular lo que significa que necesitamos una gran cantidad de registros en

este caso de analisis de rodamientos con ultrasonido.

El analisis de datos es un enfoque comunmente utilizado en el enfoque mixto de investigacion,
ya que permite combinar y analizar datos cuantitativos y cualitativos. En el andlisis de datos
mixtos, se recopilan y analizan tanto datos numéricos como datos de texto. Los datos numéricos
se pueden analizar utilizando técnicas estadisticas, mientras que los datos textuales o verbales se

pueden analizar utilizando técnicas de analisis de contenido.

3.2. Disefio de Investigacion

3.2.1.  Obtencién de la base de datos

Para empezar a trabajar es necesario una base de datos de analisis de fallas en rodamientos y
para esto se utilizara una base de datos obtenidas mediante la aplicacion de diferentes técnicas
de mantenimiento basado en la condicién en rodamientos, siendo parte del Trabajo de

Integracién Curricular de (Guangaxi Pilar, 2022). Disponible en el repositorio de la Escuela

Superior Politécnica de Chimborazo.
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3.2.1.1. Descripcién de los datos

La base de datos obtenida se trata del analisis de la evolucion de fallas en rodamientos mediante
la aplicacién de diferentes técnicas del mantenimiento basado en la condicion como son:
analisis de vibraciones, ultrasonido, temperatura y energia. Estad conformada por 2008 filas y
113 columnas haciendo un total de 226904 datos recolectados los cuales estan distribuidos de

acuerdo con la técnica aplicada (Guangaxi Pilar, 2022, p. 51).

o Para el andlisis de vibracién se tiene 2008 filas y 14 columnas sumando 28112 datos
equivalente al 12,39% de los datos totales.(Guangaxi Pilar, 2022)

o Para el analisis termografico se tiene 2008 filas y 9 columnas sumando 18072 datos

equivalente al 7,96% de los datos totales.(Guangaxi Pilar, 2022)

o Para el andlisis de ultrasonido se tiene 2008 filas y 2 columnas sumando 4016 datos
equivalente al 1,77% del total de datos.(Guangaxi Pilar, 2022)

o Para el analisis de energia se tiene 2008 filas y 88 columnas sumando 176704 datos
gue equivale al 77,88% del total de datos.(Guangaxi Pilar, 2022)

DISTRIBUCION DE DATOS

llustracién 3-1: Distribucién de datos con diferentes técnicas del

mantenimiento.
Fuente: (Guangaxi Pilar, 2022)

3.2.1.2. Librerias utilizadas para el pretratamiento de datos.

Las librerias son colecciones de mddulos y funciones que se puede importar y utilizar en un

propio cédigo. Esto permite aprovechar el trabajo previo de otros desarrolladores y ahorra
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tiempo al no tener que escribir todo el cédigo necesario desde cero. Estas herramientas
encapsulan el conocimiento y la experiencia de otros desarrolladores, representando una via

eficiente para aprovechar el trabajo previo y acelerar el proceso de creacion de software.

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import functions_IF as fns # Modulo propio
llustracion 3-2: Diferentes librerias utilizadas en Python.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

3.2.1.3. Andlisis exploratorio de los datos.

Permite obtener una vision general de la estructura y formato de los datos. Esto incluye
identificar el tipo de variables presentes, la distribucién de valores, y la presencia de datos
faltantes. Durante el andlisis exploratorio, es posible identificar la necesidad de
transformaciones en los datos, como la normalizacion, escalado 0 manejo de datos faltantes.
Estas preparaciones son esenciales para garantizar la calidad de entrada en modelos de

aprendizaje automatico.

Para poder cargar la informacion se puede cambiar el formato excel a un formato csv. Después
se cargan los datos almacenados en el archivo “roddata.csv.” y muestra una descripcion general
de los datos.

ltem Frecuencia Vrms Frecuencia Amplitud BPFO Frecuencia Amplitud

{Hz) (mmis) 1(HZ)  1(gE)  (H2) 2(Hz) 2 (gE)
0 A 5080 883 301.01 0.01 300.33 764.02 0.0
12 5088 948 209 86 0.01 29965 762 87 0.0
2 3 5087 925 299 86 0.01 29971 762 87 0.0
304 5088 873 299 86 0.01 299.70 762 87 0.0
4 5 5087 875 29986 0.02 29972 762 87 0.0

2 rows ¥ 119 columns

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 2887 entries, @ to 2008
Columns: 119 entries, Item to Sonido
dtypes: floated(11e), inted(1l), object(2)
memory usage: 1.8+ MB

lustracion 3-3: Visualizacion de la base de datos.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.
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En la llustracién 3-3. se observa la descripcion de la informacién de manera general que nos
dice que se cuenta con 2007 filas de entradas y 119 columnas de entradas, seguidamente la
informacidn de las primeras filas de forma general. Para poder visualizar la manera que estan

distribuidos los datos se realiza relacionando la columna “Estado Rodamiento” e “Item”.
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Estado Rodamiento
lustracion 3-4: Dispersion de los datos en relacion con el estado de rodamiento.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Como se observa en la llustracion 4-3. del total de mediciones que son 2007 items, estan
distribuidas en cinco diferentes estados de rodamientos los cuales estan descritos de la siguiente
Tabla 1-3.

Tabla 3-1:Descripcion de la toma de datos.

Estado Descripcién NUmero
Rodamiento datos

0 Rodamiento sin fallas. 600

1 Rodamiento con falla en pista externa. 352

2 Rodamiento con falla en pista interna. 352

3 Rodamiento con falla en canastilla. 352

4 Fallas en elementos rodantes. 352

Fuente: (Guangaxi Pilar, 2022)

3.2.2.  Preprocesamiento de los datos
El preprocesamiento de datos es una fase critica en el andlisis de datos que implica la

preparacion y transformacion de los datos brutos para garantizar que sean adecuados y Utiles

para su analisis.

31



Se necesita separar los datos en base a la variable objetivo “Estado Rodamiento” ademas de las
columnas relacionadas al ultrasonido (Frecuencia de ultrasonido e Intensidad del sonido) que
interesa analizar ademas de otras columnas como: item y Estado Rodamiento que sirven para

complementar el analisis de los datos.
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Frecuencia Ultrasonido (Hz)
llustracion 3-5: Distribucion de datos por estado de rodamiento.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Para esto se puede utilizar la funcidon “query” que filtra las columnas y su c6digo se encuentra
anexado. En la llustracién 5-3. se visualiza un grafico de dispersion donde se muestra la
distribucion de los datos en relacidn con las columnas Frecuencia de ultrasonido e Intensidad
del sonido.

3.2.2.1. Analizando datos vacios.

a) Agrupacion de estado 0.

Para analizar los datos vacios en el Estado 0 y en el resto se va a tomar en cuenta las columnas
“Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)”. Se describe los datos para
verificar cuantos datos faltantes existen y segun la descripcién detallada en la llustracion 6-3 A.
se observa que en las columnas “Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)”
se detecta 480 datos faltantes y que solo existen 120 registros de datos haciendo un total de 600
existentes, pero con valores faltantes; ademas, en la parte B representa un diagrama de

dispersidn gue muestra la manera que estan distribuidos los datos del estado 0.
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b)

Himero de datos vacios:

Frecuencla Ultrasonido (Hz) 453
Intensidad del sonida (dB) 453
deype: intéd

count 100 D

sean 2125.883333

std 36.121314

ain 1873.000000

5% 1096 . DODODE

5a% 2118 . 000008

75X 2152 . D0peo

BaX 2251 . DSS0

Hame: Frecuencis Ultrasonide (Hz), dtype: floatéd
count 120, BN

sean -31.271883

std 3. 386273

sin -39, 400008

5% -33.457508

5a% =39, 950000

75X =28.850080

Bax 24 . 1550aa

Hame: Intensidad del

sonido (dB), deype: floatdd

A

Frecuencia LRrasonids (He)

Intersidad del sonido (dB)

2250 1
2200 4

150

2104 1

0

0

a00 450 00 S50 60D

Moy

B

llustracion 3-6: a) Descripcion de Estado 0. b) Diagrama de dispersion Estado 0.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Agrupacion de estado 1.

Se realiza el procedimiento anterior de describir los datos faltantes para luego poder visualizar

con el diagrama de dispersion. Asi mismo en la descripcion detallada en la llustracion 7-3 A. se

detectan que en las columnas “Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)” se

detecta 280 datos faltantes y que solo existen 72 registros de datos haciendo un total de 352

datos entre los dos. Se grafica el diagrama de dispersion para ver la existencia de datos faltantes.

c)

A

Rimero de datos vaclos:
Frecuencla Ultrasonldo (Hz) 88

Intensidad del sonldo (dB) o
duype: Intds

count 71. 000008

Bean 1272.593956

sud 232.952934

sin 712 . 4B

25% 1128 2500

Sa% 1230 SRt

75X 1A5E . S

max 1762 . D280

Hame: Frecuencila Ultrasonide (Hz), diype: floatés
count 73 . popoeg

mgan =39.988333

std 3847213

min =19. 170080

5% -12.418008

58% - 1%, 530089

758 -18.882508

nax - 14, 300080

Hame: Intensidad del sonido (08), dtype: floatsd
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1500

1000

B
, Y
W " oy
'L . - 1. -
Pl T
. e
s Fale g,
. 3
I‘.".‘ - > 1. -
750 a0 &0 900 850
IEem

llustracion 3-7: a) Descripcion del Estado 1. b) Dispersién en Estado 1.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Agrupacion de estado 2.

De la misma manera en la llustracion 8-3 A. se detectan que existen 280 datos faltantes en las

columnas “Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)” y también se ve que
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hay solo 72 registros de datos que sumado los dos da como resultado 352 registros seguido de

su respectivo diagrama de dispersién de datos.

A B
F Eitodo 2
fris.show_states_analysis{df_st2, lst_cols) ]
Wimero de datos wacios: 2 )
Fracuencla Ultrasonddo (Hz) 288 § a0 .
Intensidad del sonido (dE} 288 ] e

2 wE oaew

dtype: intéd £ 2050 4 - R
count 72000008 = o . —
A 2037694444 o |l == .
ad 3@, 34515 E a0 .
min 1576, 000 ] T
258 2021, 250009 =
sa% 2032, Bpaad .
755 2040, BpEpe g -5
na 2132 BE0D Y . .
Name: Frecuencla Ultrasonldo (Hz), dtype: fleatss 2 55 | hv,.:gﬂ o
count 7. Boe0ea § L T
BEAN =31.214244 T :' .
std 2.843757 o ¥ oty
min = 39, 21000 ﬁ
25X =32.587500 -l . v . z .
sax =38 . 420000 = 1100 1150 1200 1250 1300
TER - 25 . 450080 = Item
mak - 25 . GO

Hame: Intensidad del senfide [dB). duvee: floandd
llustracion 3-8: a) Descripcion del Estado 2. b) Dispersion en Estado 2.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

d) Agrupacion de estado 3.

Nuevamente en la llustracion 9-3 A. se detectan que existen solo 71 registros de datos en las
columnas “Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)” asi también que existen
280 datos faltantes dando un total de 351 registros. Se grafica su respectivo diagrama de

dispersion para detectar la distribucion de los datos.

A B

& Estodo 3

fns.show_states_analysls(df_st3, lst_cols)

¥

o 3000
tomero de datos vacios: =
Frecuencia Ultrasonids (Hz) 288 2
Intensidad del sonfida (dB) 28 5 00
dtype: intéd i
Caunt 71, e i .
maan 1087, 971831 7 KLY P
std 113. 635099 g 2000 *— - - ; -
min 1817 200 -
155 851, BRR0sE
5e% IB52. BOB0E0 g o
75X IBI6. BAGRAE = ot y
ma 2084, BABODD L T,
Hame: Frecuencla Ultrasonido (Hz), dtype: Floates ﬁ i )
count 1. Baeaas T -35 =
mean =31. 775434 = '
std 3.448708 3 et
ain -39, 716008 T . i i . i
255 = 35 7 B0 % 1450 1500 1550 1600 1650
Sa% =38, 115008 = Iberm

lustracion 3-9: a) Descripcion del Estado 3. b) Dispersion en Estado 3.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.
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€)

Agrupacién de estado 4.

En la llustracion 10-3 A. se detectan que existen solo 72 registros de datos en las columnas
“Frecuencia Ultrasonido (Hz)” e “Intensidad del sonido (dB)” y una cantidad de 280 datos

faltantes seguido del diagrama de dispersion que muestra la distribucién de los datos.

A B
™
¥ Estado 4 B
fns.show_states_analysis(df_std, lst_cols) .g
E 2200
Nimero de datos vacios: 0 .
Frecuencia Ultrasonide (Hz) 288 5 215 = .
Intensidad del sonido (dB) 288 s} . " -
dtype: intéd = - - -
count 72.000008 2009 . . .-
mean 2131.111111 a
std 32.953897 @
min 2073 600000 *
25% 1187, eac008 —
Sa% 2118.860000 =} .
o - - [
75% 2140, BE200E = _ J e T A2
o =30 - ]
max 2238.000000 = .
Name: Frecuencia Ultrasonide (Hz), dtype: floatss g " -
count  72.800000 = 35 -
mean -31,323889 © - -
std 3.424500 B
min -49, 970000 = —40
5% -23.810000 T 1200 1850 1900 1950 2000
se% -29.500000 £ tam

llustracion 3-10:a) Descripcion del Estado 4. b) Dispersion en Estado 4.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

3.2.2.2. Filtrado de datos vacios.

Dado que existen datos faltantes en la base de datos se filtrard los datos de las columnas de
Intensidad del sonido (dB) y frecuencia ultrasonido (Hz) sin tomar en cuenta los datos faltantes
en cada uno de los estados del rodamiento. En la llustracion 11-3. se observa un solo ejemplo
del estado O con los datos agrupados sin datos faltantes y de la misma manera se realiza para los

demas estados. El procedimiento completo se encuentra anexada.

N
L 2250 ] .
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5 2200 1
2 . . - .
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=i ) . we cowe @ .
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= 2150 - . e ELELES . .
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=1 .o . - e - .
2 . . -
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=~ = B -
g ' " . R T
= - o s s “ e . e .
E —30.01 feete Mo N e S -
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.
o —32.57 N .o
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lustracion 3-11:Dispersion sin datos faltantes en Estado 0
Realizado por: Barahona Diego, 2023.
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Realizado el filtrado de los datos faltantes en cada estado del rodamiento, se concatena y se
guarda en un archivo CSV con el nombre “df _IF_sonido.csv” en donde se encuentran las

columnas: Item, Frecuencia Ultrasonido (Hz) y Estado Rodamiento.

3.2.2.3. Analisis del estado de rodamiento.

Se utiliza la biblioteca matplotlib y seaborn para graficar un diagrama de barras y se representa
la distribucion de datos por estado de los rodamientos como se representa en la lustracion 12-3.

DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADO

120 4

100 4

count

20 4

00 10 20 30 40
Estado Rodamiento

lustracién 3-12:Distribucion de datos una vez filtrado valores faltantes.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Se puede evidenciar que en el estado 0 existen 120 datos mientras que en los estados:1, 2 'y 3
existen 72 datos hasta 71 datos en el estado 4 Unicamente. Como son muy pocos datos para
empezar a trabajar con el modelo entonces se utiliza algunas funciones que permiten balancear y

sobre muestrear datos.

a) Sobre muestreo de datos

Dado a que se observé un desbalanceo de datos antes, el Dataframe fue sobre muestreado hacia
25000 datos utilizando el comando SMOTE que pertenece a la libreria de imblearn. Para poder
analizar se genera un grafico de barras que representa la distribucion de datos en los cinco
estados de funcionamiento del rodamiento, cada barra muestra el nimero de datos para cada
estado como se observa en la llustracion 13-3. Una vez realizado el sobre muestreo se guarda en

Dataframe generado con el nombre: “IF_sonido 25k.csv”.
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DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADO

25000 A

20000 4

15000

count

10000 4

5000 4

0.0 10 20 30 40
Estado Rodamiento

llustracién 3-13: Distribucion de datos balanceado a 25000.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

3.2.3. Divisién de la base de datos.

Para la division de los datos se va a tomar un porcentaje del 20% de los datos totales para la
prueba mientras que el 80 % de los datos se utilizara para el entrenamiento.

y1 train.value counts() y1 test.value_counts()

Estado Rodamiento Estado Rodamiento

1.8 208386 3.8 5182

2.8 20824 2.8 sea7

4.8 19999 4.8 5881

2.8 19993 2.a 4575

3.8 19898 1.8 4214

Mame: count, dtype: inté64 MName: count, dtype: inte4
(a) ()

lustracion 3-14:Division de datos. (a) entrenamiento y (b) prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

En la llustracion 14-3. se muestra la cantidad de datos obtenidos. Se denomina “y1 train” a los
datos de entrenamiento que son aproximadamente 20.000 siendo el ochenta por ciento de los
datos totales. De la misma manera se denomina “y1_test” a los datos que servira para la prueba

del modelo y es menor alrededor de 5.000 que representa el 20 por ciento de los datos totales.
Nuevamente se guarda los Dataframe generados como “IF_25k_train.csv” y “IF 25 test.csv”

pero para trabajar de mejor manera se los llama “df train” y “df test” respectivamente

representados en la lustracion 15-3.
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Concatenacién y guardado IF_25k_train

df_train= pd.concat([X1_train,yl_train], axis=1)
df_train.to_csv("data/IF_25k_train.csv™)

Concatenacion y guardado IF_25_test

df _test= pd.concat([X1_test,yl test], axis=1)
df_test.to_csv("data/IF_25k_test.csv")

llustracion 3-15: Datos de entrenamiento y prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

3.2.4. Extraccion de caracteristicas

Antes de comenzar la extraccién de las caracteristicas hay que realizar alguna modificacion
como: eliminar la columna generada por defecto de nombre “Unnamed: 0” y clasificar cada
estado de falla para realizar de manera individual la extraccion de la caracteristica donde la

variable objetivo es “Estado Rodamiento”.

3.2.4.1. Extraccion de caracteristicas en datos de entrenamiento “df train”.

Se le asigna las variables de IF_0, IF_1, IF_2, IF_3 y IF_4 para cada estado de rodamiento por
individual para separar los datos individualmente, ademas se muestra solamente los datos de
IF_0 para comprobar la filtracion de los datos, este paso se lo realizo anteriormente mediante la

funcién “query”. Ilustracion 16-3.

IF_ @ = df_train.gquery(' Estade Rodamiento™ == @')
IF_1 = df_train.query(' Estado Rodamiento™ == 1")
IF_2 = df_train.query(' Estade Rodamiento™ == 2')
IF_3 = df_train.query(' Estado Rodamiento™ == 3')
IF_4 = df_train.query(' Estade Rodamiento™ == 4')

lustracién 3-16: Clasificacion individual de estado del

rodamiento en entrenamiento.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Para la extraccion de caracteristicas se va a utilizar la libreria TSFEL en cada uno de los modos
de falla del rodamiento para al final concatenar en un solo documento todas las caracteristicas
para entrenamiento extraidas que dio como resultado 280 columnas. Para visualizar las
caracteristicas extraidas se muestra Unicamente los datos de IF_0, el resto de procedimiento se

lo puede encontrar en Anexos. llustracion 17-3.
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*** Feature extraction finished ***

0_Area 0_ECDF 0_ECDF

0_Absolute under the 0_Autocorrelation 0_Centroid Percentile Percentile U‘E.CDF

energy curve Count_0 Count_1 Percentile 0

0 5.370882=-07 232436256 5.370682e+07 0.035025 2.0 .0 2084,000000

1 5.313260e+07 231.645000 5.313260e+07 0.054818 2.0 9.0 2073.000000

2 5.483455e-07 235298849 5.483465e+07 0.055189 2.0 9.0 2105368074

3 5411012e+07 233.575000 5411012e=07 0.055026 2.0 9.0 2107000000

4 5377603e+07 232680233 5.377603e+07 0.055203 2.0 4.0 2084.000000
1663 5.379720e=07 232.645000 5.379720e+07 0.054584 2.0 .0 2084,000000
1664 53748642+07 23 5.374564e+07 0.055581 2.0 9.0 2084.000000
1665 5.503303e+07 235594747 5.503303e+07 0.055499 2.0 9.0 2107000000
1666 5.431373e+07 234.210000 5.431373e=07 0.054722 2.0 9.0 2107000000
1667 5407704207 233.360000 54077042+07 0.054837 2.0 4.0 2084.000000

1668 rows = 280 columns

llustracion 3-17: Caracteristicas extraidas de “IF_0” para entrenamiento.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Seguidamente se concatena las caracteristicas extraidas para entrenamiento a cada estado de
rodamiento y se lo guarda en un solo documento de nombre “features_train_fin.csv” para poder

utilizar mas adelante
3.2.4.2. Extraccion de caracteristicas en datos de prueba “df test”.
Se le asigna las variables de IF_Ot, IF_1t, IF_2t, IF_3t y IF_4t para cada estado de rodamiento

por individual, ademas se muestra solamente los datos de IF_Ot para comprobar la filtracion de

los datos, este paso se lo realizo anteriormente mediante la funcion “query”. Ilustracion 18-3.

Frecuencia Intensidad del Estado

Ultrasonido (Hz) sonido (dB) Rodamiento

4414 21070 -28.690000 0.0

17638 2084.0 -37.125439 0.0
23341 21070 -28.690000 0.0
6903 2084.0 -33.991107 0.0

10950 21630 -28.248403 0.0
16201 2107.0 -20.700588 0.0
4421 21520 -28.619601 0.0

16446 2096.0 -35.625150 0.0
7818 2107.0 -30.898271 0.0

20884 21740 -29.707699 0.0

4976 rows = 3 columns

lustracién 3-18:Clasificacion individual de la

variable objetivo de prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.
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Para la extraccion de caracteristicas se va a utilizar la libreria TSFEL en cada uno de los modos
de falla del rodamiento para al final concatenar en un solo documento todas las caracteristicas
para entrenamiento extraidas que dio como resultado 280 columnas. Para visualizar las
caracteristicas extraidas se muestra Unicamente los datos de IF_0t, el resto de procedimiento se

lo puede encontrar en Anexos. llustracion 19-3.

*** Feature extraction finished ***

0_Area 0_ECDF 0_ECDF

O_Al;snc:ru;: under the 0_Autocorrelation 0_Centroid Percentile Percentile Percenr;tEilceD;

curve Count_0 Count_1 -

0 5341745e+07 232.143000 5.341745e+07 0.055079 2.0 9.0 20840

1 5403551e+07 233.274252 5.403551e+07 0.054690 2.0 9.0 2096.0

2 5.38272Te+07 233115013 5.382727e+07 0.054615 2.0 8.0 20840

3 5367632e+07 232.801278 5.367632e+07 0.055069 2.0 9.0 20840

4 5516313e+07 235623511 5.516313e+07 0.054229 2.0 9.0 2073.0
409 5379780e+07 232.876560 5.379780e+07 0.054941 2.0 0.0 2096.0
410 5.534673e+07 236.365137 5.534673e+07 0.054309 2.0 9.0 2096.0
411 53431334e+07  234.080000 5431334207 0.053003 2.0 9.0 20840
412 541137%+07 233.168750 5.411379e+07 0.054769 2.0 0.0 2084.0
413 5427250e+07 234.000000 5.427250e+07 0.054769 2.0 9.0 2096.0

414 rows x 280 columns
lustracion 3-19: Caracteristicas extraidas de “IF_0t” para prueba.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Nuevamente se realiza la concatenacién de las caracteristicas extraidas para la prueba a cada
estado de rodamiento y se lo guarda en un solo documento de nombre “features test fin.csv”

para su uso mas adelante.

3.3.5. Aplicacion del algoritmo ELM a la base de datos de ultrasonido.

a) Importacion de librerias para el modelo ELM

Se importan las librerias necesarias para implementar el algoritmo ELM. Iniciando por el
mismo “elm” que es una biblioteca personalizada creada por el autor (Li Xudong, 2018) para
implementar la Maquina de Aprendizaje Extremo (ELM), contiene la clase EImNetwork, que
proporciona métodos para entrenar y utilizar el modelo ELM. “numpy” para trabajar con
matrices, “pandas” para trabajar con DataFrames y realizar el preprocesamiento de datos,
ademas “sklearn” que proporciona herramientas de aprendizaje automatico para tareas de

clasificacion y regresion.
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import elm

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import RobustScaler, LabelEncoder

lustracion 3-20: Librerias utilizadas para el modelo ELM.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

b) Preprocesamiento de datos

Se llama a los archivos “csv” que contiene los datos separados anteriormente para

entrenamiento y prueba. llustracion 21-3.

# se Llama Los archivos de la divisidn de datos paro entrenamiento y prueba.
df_train = pd.read_csv("C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACION PYTHOM TESIS/data/festures_train_fin.csv")

df_test = pd.read_csv("C: /Users/PC/Documents,/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACION PYTHOM TESIS/data/features_test_fin.csv")
df_train

lustracion 3-21:Direccidn del archivo a ingresar al modelo ELM.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Se utiliza el objeto “RobustScaler” previamente creado para escalar las caracteristicas en el
conjunto de entrenamiento (X_train) y el conjunto de prueba (x_test). Por Gltimo, se reinicia el
indice del DataFrame para asegurarse de que sea secuencial desde 0 hasta n-1 lo que evita

posibles problemas durante el entrenamiento y la evaluacion del modelo.

# Crear un escaolador RobustScaler
stdsc = RobustScaler()

# Escalar Los caracteristicos del conjunto de entrenamiento
¥_train_scaled = stdsc.fit_transform(x_train)

# Fscalar Las caracteristicas del conjunto de prueba
¥_test_scaled = stdsc.transform{x_test)

# Convertir Las etiguetas a valores numéricos enteros en el rango de 8 @ n-1
label_encoder = LabelEncoder()

# Codificar Las etiguetas del conjunto de entrenamiento
y_train_encoded = label_encoder.fit_transform{y_train)

# Codificor Las etiguetas del conjunto de prucba
y_test_encoded = label_encoder.transform{y_test)

lustracion 3-22:Escalado de datos y codificacion de etiquetas.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

3.2.4.3. Entrenamiento del modelo ELM

Se crea un objeto “elm.elm” (representando el modelo ELM) con los siguientes argumentos:
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o hidden_units: 1700 neuronas

o activation_function: Relu en este caso.
o random_type: Tipo de generacion de pesos aleatorios en la capa oculta (distribucién
normal).
o x: Conjunto de caracteristicas de entrenamiento.
o y: Etiquetas del objetivo codificadas correspondientes al conjunto de entrenamiento.
o C: Parametro de regularizacion de la ELM.
o elm_type: Tipo de ELM (‘clf' para clasificacion en este caso).
o one_hot: Si es True, las etiquetas objetivo se codificaran en formato "one-hot
encoding".
# Crear el modelo ELM para esto iteracidn
model = elm.elm{hidden_units=1788, activation_function="relu",

random_type="normal’, x=x_train_scaled, y=v_train_encoded,
C=2.1, elm_type="clf', one_hot=True)

# Entrenar el modelo en esta iteracidn
beta, train_accuracy, running_time = model.fit('no_re')
llustracion 3-23:Entrenamiento del modelo ELM.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Luego, el modelo se entrena con la funcién “fit ('no_re')”, donde “no_re” indica que no se

utilizara el algoritmo recursivo para calcular los pesos de la capa de salida.

3.2.4.4. Evaluacion del modelo:

Se realiza la prediccion en el conjunto de prueba utilizando “predict”, se puede presentar
variacion en los porcentajes de precision tanto en conjunto de entrenamiento como de prueba.

Utilizar una validacion cruzada puede proporcionar una estimacion mas robusta del rendimiento

del modelo al considerar multiples divisiones de datos.
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CAPITULO IV

4. ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

A partir de este capitulo se realiza la interpretacién y discusion de los resultados obtenidos al
momento de ejecutar el modelo de clasificacion de fallas en rodamientos mediante datos de
ultrasonido. Se busca determinar el mayor porcentaje de efectividad del modelo ELM
ejecutando el codigo de programacién en la plataforma google colab con la finalidad de
optimizar tiempos mediante el uso de aceleradores como la TPU. Ademas, se aplican varios
algoritmos de aprendizaje de méaquinas con el fin de comparar el rendimiento de los deméas

algoritmos.

4.1, Analisis con caracteristicas extraidas de los datos de ultrasonido

4.1.1. Resultados del entrenamiento y prueba del modelo ELM.

Train Accuracy: 8.9416636658264314
Test Accuracy: ©.885151369533873
Classifier running time: 15.318721517886835

llustracion 4-1: Resultados del entrenamiento y prueba

con 1700 neuronas.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Los resultados que se obtuvo mediante la validacion cruzada muestran el rendimiento del
modelo ELM en cada division de la validacion cruzada. Cada “fold” representa una division
diferente de los datos de entrenamiento y prueba, lo que brinda una idea de como se comporta el

modelo en diferentes conjuntos de datos.

Ademas, se interpreta en los resultados que el promedio de todas las precisiones obtenidas en el
conjunto de entrenamiento es de 94.16% mientras que el promedio de todas las precisiones en el
conjunto de prueba es de 88.51% asi como el tiempo que se demora en realizar todo este
proceso matematico es de 15.31 segundos como se puede observar en la llustracion 1-4. La
brecha entre la precision del entrenamiento y la precision de la prueba, en este caso, no parece
ser muy grande, lo que sugiere que el modelo generaliza razonablemente bien a datos

desconocidos.
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Train and Test Accuracy vs Numero de Neuronas Ocultas
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llustracion 4-2: Diagrama de precision de los datos de entrenamiento

y prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

41.2. Matriz de confusién del modelo de entrenamiento.

Confusion Matrix - Training Set

Tue Labels

' ' i ' "
] 1 2 3 4
Predicted Labels

lustracion 4-3: Matriz de confusion del conjunto de entrenamiento.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Esta matriz muestra la cantidad de ejemplos dentro del conjunto de entrenamiento clasificados
correcta e incorrectamente para cada clase, tanto en las filas (True Labels) como en las

columnas (Predicted Labels). llustracion 3-4.
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La primera fila representa el estado real "Estado 0". EI modelo predijo correctamente
1391 ejemplos como "Estado 0", mientras que se confundié con 20 ejemplos
clasificandolos erroneamente como "Estado 3"y 257 ejemplos como "Estado 4".

La segunda fila representa el estado real "Estado 1". EI modelo predijo correctamente

1673 ejemplos como "Estado 1".

La tercera fila representa el estado real "Estado 2". EI modelo predijo correctamente
1658 ejemplos como "Estado 2", mientras que se confundidé con 8 ejemplos

clasificandolos erréneamente como "Estado 3",

La cuarta fila representa el estado real "Estado 3". EI modelo predijo correctamente
1608 ejemplos como "Estado 3", mientras que se confundié con 13 ejemplos

clasificAndolos erréneamente como "Estado 0", y 37 ejemplos como "Estado 2".

La quinta fila representa el estado real "Estado 4". EI modelo predijo correctamente
1507 ejemplos como "Estado 4", mientras que se confundié con 153 ejemplos

clasificandolos erréneamente como "Estado 0" y 6 ejemplos. Como “Estado 3”

precision recall fl-score  support

5} @.89 9.83 @.86 1668

1 1.0@ 1.9@ 1.09 1673

2 8.93 1.68 8.99 1666

3 8.98 9.97 .97 1658

4 8.85 9.98 .88 1666

accuracy 2.94 8331
macro avg 8.94 2.94 2.94 8331
weighted avg @.94 9.94 .94 8331

Accuracy: 94.078339659511464%
Precision: 94.1@329151497679%
Sensibilidad: 94.87833969511464%

llustracion 4-4: Evaluacion de las métricas en el conjunto de prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Precision: La precision es la proporcion de ejemplos clasificados como positivos que
son realmente positivos. Se calcula para cada clase por separado. En este caso, los
valores de precision para cada clase son: 89% para la clase 0, 100% para la clase 1,

98% para la clase 2, 98% para la clase 3y 85% para la clase 4. llustracion 4-4.
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o Recall (Sensibilidad): La sensibilidad es la proporcién de ejemplos positivos que
fueron correctamente clasificados como positivos. También se calcula para cada clase
por separado. En este caso, los valores de sensibilidad para cada clase son: 83% para
la clase 0, 100% para la clase 1, 100% para la clase 2, 97% para la clase 3 y 90% para
la clase 4.

o F1-score: El F1-score es una medida que combina la precision y la sensibilidad en una
sola métrica. Representa el promedio armonico de precision y sensibilidad y es til
cuando hay un desequilibrio entre las clases. En este caso, los valores de F1-score para
cada clase son: 86% para la clase 0, 100% para la clase 1, 99% para la clase 2, 97%

para la clase 3 y 88% para la clase 4.

4.1.3.  Matriz de confusion del modelo de prueba.

Fue Labels
2

- - 57

3 4

0 1

2
Predicted Labels

llustracion 4-5: Matriz de confusién del modelo ELM de prueba.
Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Esta matriz muestra la cantidad de ejemplos clasificados correcta e incorrectamente para cada

clase, tanto en las filas (True Labels) como en las columnas (Predicted Labels). llustracion 5-4.

o La primera fila representa el estado real "Estado 0". El modelo predijo correctamente
312 ejemplos como "Estado 0", mientras que se confundié con 12 ejemplos

clasificandolos erroneamente como "Estado 3" y 90 ejemplos como "Estado 4".

o La segunda fila representa el estado real "Estado 1". EI modelo predijo correctamente
402 ejemplos como "Estado 1", mientras que clasifico incorrectamente 4 ejemplos

como “Estado 07, 1 ejemplo como "Estado 2", y 2 ejemplos como “Estado 3”.
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La tercera fila representa el estado real "Estado 2". EI modelo predijo correctamente
412 ejemplos como "Estado 2", mientras que se confundié con 5 ejemplos

clasificAndolos erréneamente como "Estado 3".

La cuarta fila representa el estado real "Estado 3". El modelo predijo correctamente
401 ejemplos como "Estado 3", mientras que se confundié con 9 ejemplos
clasificAndolos erréneamente como "Estado 0", 14 ejemplos como "Estado 2" y 1

ejemplo como “Estado 4”.

La quinta fila representa el estado real "Estado 4". EI modelo predijo correctamente
355 ejemplos como "Estado 4", mientras que se confundi6 con 57 ejemplos

clasificandolos erréneamente como "Estado 0" y 4 ejemplos. Como “Estado 3”

precision recall fl-score support

8 a.82 a.75 @.73 414

1 1.8 9.98 8.99 429

2 @.96 9.99 8.98 417

3 @.95 8.94 8.94 425

4 8.8@ .85 2.82 416

accuracy 9.98 2881
macro avg 8.9e 9.908 9.98 2881
weighted avg a.9e 8.98 9.98 20881

Accuracy: 908.43728976453627%
Precision: 98.46392333785782%
Sensibilidad: 98.43728976453627%

llustracion 4-6: Analisis de las métricas de evaluacion.

Realizado por: Barahona Diego, 2023.

Precision: La precision es la proporcion de ejemplos clasificados como positivos que
son realmente positivos. Se calcula para cada clase por separado. En este caso, los
valores de precision para cada clase son: 82% para la clase 0, 100% para la clase 1,

96% para la clase 2, 95% para la clase 3 y 80% para la clase 4. llustracion 6-4.

Recall (Sensibilidad): La sensibilidad es la proporcion de ejemplos positivos que
fueron correctamente clasificados como positivos. También se calcula para cada clase
por separado. En este caso, los valores de sensibilidad para cada clase son: 75% para
la clase 0, 98% para la clase 1, 99% para la clase 2, 94% para la clase 3 y 85% para la

clase 4.

F1-score: El F1-score es una medida que combina la precision y la sensibilidad en una

sola métrica. Representa el promedio armonico de precision y sensibilidad y es dtil
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cuando hay un desequilibrio entre las clases. En este caso, los valores de F1-score para
cada clase son: 78% para la clase 0, 99% para la clase 1, 98% para la clase 2, 94%

para la clase 3y 82% para la clase 4.

4.1.4. Comparacién del modelo ELM con otros algoritmos para clasificacion.
Tabla 4-1: Comparacion del ELM con otros algoritmos de clasificacion.

METODO EXACTITUD PRECISION SENSIBILIDAD
ELM 90.43% 90.46% 90.43%
Random Forest 96.44% 96.44% 96.44%
XGBoost 99.13% 99.13% 99.13%
Naive Bayes 90.67% 90.76% 90.67%
Arbol de decision 96.92% 96.92% 96.92%
KNN 81.30% 82.32% 81.30%

Realizado por: Barahona Diego; 2023.

En la tabla proporcionada, se puede observar gque el algoritmo aplicado ELM tiene una exactitud
méaxima en la fase de prueba del 90.43%, una precisién del 90.46% y una sensibilidad del
90.43%. Comparado con otros algoritmos en la lista, ELM muestra un rendimiento sélido y
consistente en todas estas métricas. Su exactitud y sensibilidad cercanas al 90% indican que
ELM tiene una capacidad aceptable para clasificar muestras correctamente y capturar
verdaderos positivos de manera efectiva. Por otro lado, KNN parece ser el menos preciso y

sensible de los métodos evaluados en esta comparativa.

Sin embargo, cuando se compara con los demas algoritmos para clasificacion, como XGBoost
con su 99.13% en todas las métricas, es evidente que ELM no alcanza los niveles de
rendimiento excepcionales de estos métodos. Random Forest y el Arbol de Decision también
superan a ELM en términos de precision, sensibilidad y exactitud. Si bien no alcanza las tasas
de precision y sensibilidad mas altas observadas en XGBoost, sigue siendo una opcion factible

para tareas de clasificacion en este caso con datos de analisis de ultrasonido en rodamientos.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

No se puede trabajar directamente con datos faltantes en el algoritmo ELM debido a su
dependencia en operaciones matriciales y funciones de activacion que requieren valores
numéricos completos. Estas operaciones y funciones no estan disefiadas para manejar la
ausencia de datos ya que podria generar errores en los calculos y resultados inconsistentes por lo

gue se requiere un preprocesamiento mediante el sobre muestreo como en este caso.

La division de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba es una préactica esencial en el
aprendizaje automatico. Esta separacion permite evaluar el rendimiento del modelo en datos no
vistos, evitando problemas de sobreajuste y proporcionando una estimacién confiable de como
se comportaran en situaciones del mundo real. Ademas, al dividir los datos se puede comparar

diferentes modelos y algoritmos de manera justa utilizando los mismos conjuntos de prueba.

El modelo ELM ha logrado un rendimiento maximo del 94.16% en términos de precision en el
conjunto de entrenamiento y 88.51% en el conjunto de prueba. La precision en el conjunto de
entrenamiento es ligeramente mayor que en el conjunto de prueba. Con esto se puede concluir
gue es que se alcanzé el limite del rendimiento del modelo con las caracteristicas y datos

proporcionados.

La eficiencia de ELM su etapa "extrema" se debe a que los pesos y sesgos se generan
aleatoriamente y se mantienen fijos durante todo el proceso de entrenamiento. Esto diferencia
con otros algoritmos de aprendizaje automatico, como las redes neuronales convencionales, que
requieren una fase iterativa de ajuste de pesos mediante algoritmos de optimizacion, lo que

implica muchos calculos repetitivos

El tiempo de entrenamiento de aproximadamente 15.31 segundos significa que el modelo ELM
tardd ese tiempo en ajustar sus parametros y pesos internos utilizando los datos de
entrenamiento proporcionados. Durante este tiempo el modelo ELM analizd los datos de
entrenamiento, calculd las activaciones de las neuronas ocultas y ajusto los pesos de manera

iterativa para minimizar el error entre las salidas pronosticadas y las etiquetas reales.
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5.2. RECOMENDACIONES

Para aplicar el algoritmo ELM de manera efectiva se recomienda realizar un preprocesamiento
completo antes de la etapa de entrenamiento. Es crucial emplear técnicas adecuadas para llenar
los valores faltantes, evitando asi interrupciones en las operaciones matriciales y en las
funciones de activacion de ELM. Este enfoque de preprocesamiento garantizard que el
algoritmo funcione correctamente y permitird aprovechar al méximo los datos disponibles para

obtener resultados precisos

La eleccién del porcentaje de division entre entrenamiento y prueba puede depender de varios
factores, se recomienda considerar las caracteristicas especificas del conjunto de datos incluida
la cantidad total de datos disponibles, la complejidad del modelo y la naturaleza del problema
para tomar una decision sobre el porcentaje de division que mejor se adapte la situacion. Cuanto
menos datos se tenga, mas importante serd maximizar la cantidad de datos utilizados en el

entrenamiento.

La funcion de activacion por defecto puede ser diferente segin el tipo de problema
(clasificacion o regresion) y el paquete utilizado. Para problemas de clasificacién, a menudo se
utiliza la funcién sigmoide o relu (rectified linear unit). Para problemas de regresion, la funcién

de activacion puede ser lineal o tanh (tangente hiperbolica).

Si el conjunto de datos tiene un desequilibrio de clases, es decir, algunas clases tienen muchas
mas instancias que otras, esto puede afectar la capacidad del modelo para aprender patrones de
las clases minoritarias. Hay que considerar el desequilibrio de clases utilizando técnicas de

equilibrio de datos, como sobre muestreo o sub muestreo.

El modelo ELM puede funcionar bien para algunos tipos de problemas de clasificacion, pero
puede no ser la mejor opcidn para otros como puede ser considerado este caso. En vista de eso
se recomienda explorar otros algoritmos de aprendizaje automatico o redes neuronales mas

avanzadas si es necesario.
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ANEXOS



Librerias para el pretratamiento

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.impute import KNNImputer

import functions_IF as fns

# Mddulo praopio

1. Lectura de base de datos original

1.1 Carga de base de datos

Se cargan los datos almacenados en el archive "roddata.csy”

df _rod = pd.read_csv('data/roddata.csv')
display(df_rod.head())
display(df_rod.info())

Item Frecuencia
(Hz)

0 1 50.89
1 2 50.88
2 3 50.87
3 4 50.88
4 5 50.87

5 rows = 119 columns

Vrms Frecuencia Amplitud

(mm/s)

8.83
948
9.25
8.73

8.75

1 (HZ)

301.01
299.36
299.86
299.36

299.56

1 (gE}

0.01
0.01
0.0
0.01

0.02

{ O

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 2887 entries, @ to 2886
Columns: 119 entries, Item to Sonido

BPFO Frecuencia Amplitud

(Hz)

30033
289.65
289.71
299,70

289,72

2 (Hz)

7e4.02
762.87
76287
762.87

76287

2 (gE}

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0

BPFI
(Hz)

7ad.08
76235
76250
6246

78251

Frecuenci

3 (Hz

21.8
21.8
21.8
21.8

21.8



Intensidad del sonido (dB)

Frecuencia Ultrasonido (Hz)

df_rod.plot.scatter
df_rod.plot.scatter

x="Estado Rodamiento", y="Item", figsize=(5,3), marker=".")

¥="Estado Rodamiento”, y="Intensidad del sonido (dB)", figsize=(-
df_rod.plot.scatter(x="Estado Rodamiento”, y="Frecuencia Ultrasonido (Hz)", figsize=|
df _rod.plot.scatter(y="Intensidad del sonido (dB)}", x="Frecuencia Ultrasonide (Hz)",

A4 »

oy ey
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df _state = df_red.groupby(“"Estado Rodamiento").size() # Agrupa los diferentes estado:
display(df_state) # mostrar

. ] k
Estado Rodamiento

8. (a5 ]5)

1.9 352

2.0 352

3.0 351

4.0 352

dtype: intéed

1st_cols_ext = ['Item’, 'Frecuencia Ultrasonido (Hz)', 'Intensidad del senido (dB)' ,

df _st@ = df rod.query(" Estado Rodamiento™ == @'}[lst_cols_ext] # Con "gquery” se sem
df_stl = df_rod.query(’ Estado Rodamiento”™ == 1')[lst_cols_ext] # separa el Estade 1
df st2 = df rod.query(" Estado Rodamiento™ == 2'}[lst_cols ext] # separg el Estado 2
df_st3 = df_rod.query(’ Estado Rodamiento™ == 3')}[1lst_cols_ext] # separag el Estado 3
df st4 = df_rod.query(" Estado Rodamiento”™ == 4'})[lst_cols_ext] # separa el Estado 4
df_ste

. /] r

Item Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

0 1 MNaM MaM 0.0
1 2 MNaM MNaM 0.0
2 3 MNaM MNaM 0.0
3 4 NaM MNaM 0.0

# Distribucidn de datos por estado del rodamiento
1s state = [df_st@, df_stl, df_st2, df st3, df_st4]
ls_cols =["Frecuencia Ultrasonido (Hz)", "Intensidad del sonido (dB)"]

fns.show_state_data(ls state, 1s_cols)

15 . » Estado 0
. o e « Estado 1

5001 * a8 = * Estada 2
g - . & _.‘ ", « Estado 3
._E -:-.. ) g = Estado 4
g -25 4 L. ",
wi * -
g . !
= =30
=
1
=
4 35 4

=40 A

T T T T T
1000 1500 2000 2500 3000
Frecuencia Ultrasonido (Hz)



2. Analizando datos vacios

# Estado @
1st_cols = ['Item’, 'Frecuencia Ultrasonide (Hz)', 'Intensidad del sonido (dB)']
fns.show states analysis{df_st@, lst cols)

Mimero de datos wvacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) 438
Intensidad del sonido (dB) 488
dtype: inte4

count 123.p000aa

mean 2125.883333

std 36.121314

min 2073 . 008088

25% 2096 . 008088

Sek 2113 .00a8a88

75% 2152 .008888

max 2252.000028

Mame: Frecusncia Ultrasonido (Hz), dtype: floatssd
count 12@. 00606808

mean -31.271883
std 3.386273
min -39.460008
25% -33.457588
S@% -29.950088
75% -28.850088

max -25.130008



Intensidad del sonido (fEcuencia Ultrasonido (Hz)

2250 .
2004 | )
as0{ - LT
004 = Y
T — T T T T T I- - T
E_ .‘-‘-'-
-30 {1 W a .._I:"’.':;.-:
- - - - [
—35 - - L
" o,
3
_41} T T T T T T T T
250 300 3/O 400 450 500 550 600
Item
= T T
2075 2100 2125 2150 2175 2200 2225 2250
—-40 -38 -36
# Estado 1

fns.show_states_anmalysis{df_stl, lst_cols) # muestra descripcidn de df _stl

Mimero de datos vacios:
288
288

Frecuencia Ultrasonido (Hz)
Intensidad del sonide (dB)
dtype: inte4

count 72.800028
mean 1272.593856
std 232.952934
min 712.400082
25% 1125.250088
56% 1228.500088
75% 1458. 6800088
max 1752.000088

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floats4

count 72.206008
mean -20.988333
std 3.847213
min -29.12e80a
25% -22.420808
50% -20.538808
75% -18.88258a
max -14. 3@e80a
Mame: Intensidad del sonido (dB), dtvpe: Tloated
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# Estado 2

tns.show_states_analysis(df_st2, lst_cols) # muwestro descripcion de df _st2

Mimero de datos vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) 288
Intensidad del sonido (dB) 23@
dtype: ints4

count Ti.p0e0ae

mean 2@37.694444

std 3@.804535

min 1976. 00008

25% 2821.256888

S0% 2032. 006888

75% 2849 . boeeaa

max 2137 . beoeae

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floatsd
count 72.aBe068

mean -31.214444
=td 2843797
min -39, 24@008
25% -32.58750a
Se% -3@. 428008
75% -29.458008
max -25.6ee00a

Mame: Intensidad del sonido (dB), dtype: floates4
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# Estado 3
fns.show_states_analysis{df_st3, 1lst cols) # muwestrag descripcidn de df st3

Mimero de datos vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) 28a
Intensidad del sonido (dB) 280
dtype: intéd

count 71.e06082

mean 2887 .971851

std 113.835@59@

min 2917 .ee00ae

25% 2@51.0000aa

58% 20962 . 00008

75% 2896 . 000088

max 2984 . 000088

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: float64
count 71.@02808

mean -31.775634

std 3.643768

min -39.7100608

25% -35.@70068

58% -38.11ee6d

——n

2



# Estado 4
fns.show_states_analysis(df_st4, lst _cols) # muestra descripcidn de df st4

Mimero de datos wvacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) 288
Intensidad del sonido (dB) 288
dtype: intéd

count 72.200088

mean 2131.111111

std 32.953897

min 2873 . a000a8

25% 2187 .e000ae

sok 2115. 00080

75% 2148 . 200088

max 223a.000088

Mame: Frecusncia Ultrasonido (Hz), dtype: floated
count 72.228008

mean -31.323889
std 3.424589
min -4, 972003
25% -33.818080
S2% -29. 500009

——n

PRIMERA Y UNICA ALTERNATIVA

Se elimina los datos vacios

df_st@_dropped
df_stl_dropped
df_st2_dropped
df_st3_dropped
df_st4 dropped

df_st@ _dropped.

display(df_st@_

fns.drop_data_null{df_st@)
fns.drop_data_null{df_st1)
fns.drop_data_null{df_st2)
fns.drop_data_null({df_st3)
fns.drop_data_null({df_st4)

describe()
dropped.head())

# df _ste_dropped
# df stl_dropped
# df st2 dropped
# df st3 dropped
# df st4 dropped

serd
serd
serd
serd
serd

4 —

fns.show states_analysis{df st® dropped, 1lst _cols)

Mimero de datos vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) a
Intensidad del sonido (dB) @
dtype: inté4

count 129. 206820

mean 2125.883333

std 36.121314

min 2873 . pooaae

25% 2096.200028

S58% 2113 . aecaia

75% 2152. 200028

max 2252.800028

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floated
count 1ia@. 000088

mean -31.271883

std 3.388273

min -39.4@0008

25% -33.457588

Sek -29.950008

75% -2B8.850008

max -26.180088

Mame: Intensidad del sonido (dB), dtype: floated

el
el
el
el
el

nuevo
nuevo
nuevo
nuevo
nuevo

P

dataframe
dataframe
dataframe
dataframe
dataframe
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fns.show_states_analysis{df_stl_dropped, lst_cols)

Mémero de dates vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) a
Intensidad del sonido (dB) a
dtype: ints4

count 72.000088

mean 1272.593@56

std 232.952534

min 712.460288

25% 1128. 250088

S0% 1222.500228

75% 1452, 200888

max 1762 . Be0aaa

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floatb4
count 72.80000a

mean -29.988333
std 3.8472132
min -29.1286008
25% -22.428008
56% -2@.53e80a8
75k -18.38250a
max -14. 382008

Mame: Intensidad del sonido (dB), dtypes: floates
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fns.show _states analysis(df st2 dropped, lst _cols)

Mimero de datos vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) @
Intensidad del sonido (dB) a
dtype: ints4

count TI.080088

mean 2837 .054444

std 3@.804535

min 1976. 0608888

25% 2@821.256888

Sa% 2032.000888

75% 2049, Be0aaa

max 2132 .0e0aaa

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floats4
count 72.200088

mean -31.214444

std 2.643797

min -39, 240008

25% -32.587508

S50% -3@. 420008

75% -29.438008

max -25.6BR008

Mame: Intensidad del sonido (dB), dtype: floatesd
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# Estado 3

fns.show_states_amalysis(df st3 dropped, lst_cols)

Mimero de datos vacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz) a
Intensidad del sonido (dB) @
dtype: ints4

count 71l.ecee22

mean 2@87.971831

std 113.835@%98

min 2817 . beaaaa

25% 2@51.besaae

58% 20562 . 008888

75% 2096, 008888

max 2984 . boaaaa

Mame: Frecuencia Ultrasonido (Hz), dtype: floated
count 71.ge0008

mean -31.775634

std 3.6487838

min -39.71e060a

25% -35.a7egea

S5a% -39, 112688

75% -29.8856688

max -27.288000

Mame: Intensidad del sonido (dB), dtype: floates
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# Estado 4
fns.show_states_analysis(df_st4 dropped, lst_cols)

Momero de datos wacios:

Frecuencia Ultrasonido (Hz)
Intensidad del sonido {dB)

dtype: intéd
72.e08888

count
mean
std
min
25%
SEk
75%
max

21

31.111111
32.953397

2873 . e000aa
2187 .ee0oaa

21

18.e668888

2144, 00088

22

39.po0age

Mame: Frecuencia Ultrasonide (Hz), dtype: floatéd

count
mean
std
min
25%
SEk
75%
max

7.
-31.

3.
-4a.
-33.
-29.
-28.
-27.
Mame: Intensidad del sonido (dB), dtype: float64

aapaoa
323889
424589
S7paoa
sleooa
geeaaa
Bleaoa
12paoa
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1 df dropped = [df_st@ dropped, df_stl dropped, df _st2 dropped, df_st3 dropped, df_si
df_IF_sonido = pd.concat(l_df_dropped)
df_IF_sonido.to_csv('data/df_IF_sonido.csv') # Se guarda el archive CSV

display(df_IF_sonido.columns)
5] »
Index(['Item', °Frecuencia Ultrasonido (Hz)}", 'Intensidad del sonido (dB)',
'Estado Rodamiento'],

dtype="object")

Analisis general del Estado de Rodamiento

Intensidad y Frecuecia

plt.figure(figsize = (8,6)) # Pescripcidn de Lo medida del grdafico.

g=sns.countplot({x="Estado Rodamiento' , data=df_IF sonido) # se define el eje X y el

for i, u in enumerate(df_IF_sonido[ 'Estadoc Rodamiento'].value_counts().values):
g.text(i, u, str(u), ha="center')

plt.title( 'DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADOD') # se agrega titulo
plt.show()

4 »



DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADO

120 1

100 A

00 10 20 30 40
Estado Rodamiento

IF_sonido_ @ = df_IF_sonido.query(' Estado Rodamiento™ =
IF_sonido_1 = df_IF_sonido.query(' Estado Rodamiento®
IF sonido 2 = df_IF_sonido.query( ' Estado Rodamiento®
IF_sonido_3 = df_IF_sonido.query(' Estado Rodamiento”
IF_sonido 4 = df_IF_sonido.query(' Estado Rodamiento®
IF sonido @

Con "guery" se separa
separa el Estado 1 y
separa el Estado 2 y
separa el Estade 3 y
separa el Estado 4 y

n

n
ol =@
H o W W

Item Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

240 1.0 2174.0 -29.01 0.0
241 2.0 2174.0 -29.17 0.0
242 3.0 2185.0 -30.27 0.0
243 4.0 2152.0 -29.95 0.0
244 5.0 2118.0 -30.90 0.0
595 11e.0 2084.0 -38.03 0.0
59 117.0 2096.0 -31.21 0.0
597 1180 2128.0 -31.06 0.0
598 119.0 2096.0 -30.27 0.0
599 1200 2107.0 -30.43 0.0

120 rows = 4 columns

IF_sonido_filtrado = df _IF_sonido.drop('Item', axis=1) # se guita la columna "Item”
IF_sonido_filtrado.head()

Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento
240 21740 -29.01 0.0

241 21740 -29.17 0.0



Sobremuestreo a 25000

from imblearn.over_ sampling import SMOTE
# Definir variables

Xsm = IF_sonido_filtrado.copy()

ysm = Xsm.pop( 'Estado Rodamiento')

# Crear diccionario de sampling strategy
sampling_strategy = {@: 25800, 1: 25084, 2: 25800, 3: 25208, 4: 258008}

# Crear instanciao de SMOTE con el diccionaric de sampling strategy
sm = SMOTE(sampling_strategy=sampling_strategy)

# Realizar el sobremuestreo
X_res, y_res = sm.Tit_resample(Xsm, ysm)

IF _sonido_25k= pd.concat([X_res,y res], axis=1)
IF_sonido_25k

Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

0 2174.000000 -28,010000 0.0
1 2174.000000 -28.170000 0.0
2 2185.000000 -30.270000 0.0
2 2152.000000 -28,950000 0.0
4 2118.000000 -30.200000 0.0
124995 2107.000000 -33.085594 40
124996 2117.058937 -28.422345 4.0
124997 2118.000000 -28.085179 40
124993 2163.000000 -33.867930 40
124999 2140.000000 -28.815319 40

125000 rows = 3 columns



# plt.figure(figsize = (8,6)) # Descripcidn de la medda del grdfico.

g=sns.countplot(x="Estado Rodamiento® , data=IF_sonido 25k) # se define el eje X y el

for i, u in enumerate(IF_sonido_25k[ Estadc Rodamiento'].walue_counts({).values):
g.text(i, u, str{u}, ha='center')

plt.title( DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADD') # se agrego titulo
plt.show()}

4 »

DISTRIBUCION DE DATOS POR ESTADO

25000 1

20000 1

15000 A

count

10000 1

5000 1

00 10 20 30 40
Estado Rodamiento

# guardamos el dataframe sobremuestreado directo a 25k
IF_sonide_25k.to_csv('data/IF_sonido_25k.csv')



EXTRACCION DE CARACTERISTICAS, DIVISION
DE DATOS Y COMPARACION CON DIFERENTES
ALGORITMOS

Importacién de librerias

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import tsfel

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.feature_selection import RFE

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score,
precision_score, recall_score, classification_report
from sklearn.preprocessing import RobustScaler

from sklearn. ensemble import RandomForestClassifier
from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.naive_bayes import GaussianMB

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KMeighborsClassifier

df_25k_IF =
pd.read_csv("C: /Users,/PC/Documents/DIEGO ESPOCH/PROGRAMACION PYTHON TESIS/

# df_25k_F_sonido == Dataoframe con Frecuencia e Intensidad
df_25k_IF

Divisién de datos

X1= df_25k_IF.copy() # Definiendo variables
y1l= X1.pop('Estado Rodamiento')

*1_train, X1_test, wl_train, y1_test = train_test_split(Xl,yl, random_state=8, test_size= 8.28)

vl _train.value_counts{)

Estado Rodamiento

1.2 20986
a.a 20924
4.2 19999
2.9 19993
3.2 13898

Mame: count, dtype: inthd
vl test.walue_counts()

Estado Rodamiento

3.a 5182
2.2 Sea7
4.2 5281
a.a 4976
1.2 4914

Mame: count, dtype: intéd



Concatenacion y guardado IF_25k_train

df_train= pd.concat{[X1l_train,yl_train], axis=1)
df_train.to_csv("C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACTION PYTHOM TESIS/data/IF_25k train.csv™)

Concatenacién y guardado IF_25_test

df_test= pd.concat([X1_test,yl test], axis=1)
df_test.to_csv{"C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACTON PYTHOM TESIS/data/IF_25k_test.csv™)
- & i 3
Extraccion de caracteristicas

df_train # [lamamos al df

Unnamed: 0 Frecuencia Ukrasonide (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

2628 2028 2107000200 -35.742203 0.0
2076 2076 2096000000 -30.341270 0.0
104597 104397 2107000200 -37445443 4.0
49039 45039 1472.908376 -19.320246 1.0
23535 23335 2107000200 -28.071341 0.0
45891 45891 952.892696 -21.763348 1.0
117952 117952 2107.000000 -33.768955 4.0
42613 42613 117170118 -23.245342 1.0
43567 43367 1600.000000 -25.392148 1.0
68268 68268 2016.000000 -28.113662 20

1000400 rows = 4 columns



df_train= df_train.drop{['Unnamed: 8'], axis= 1)} # Se guitag Lo columng genrada por defecta.
df_train

Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

2028 2107000000 -35.742205 oo

2076 2096.000000 -30.341270 0.0
104597 2107000000 -37.4454435 4.0
49039 1472908376 -18.320246 1.0
23535 2107000000 -29.071341 oo
45891 9525592696 -21.783346 1.0
117952 2107000000 -33.768955 4.0
42613 117170116 -23.245342 1.0
43567 1600.000000 -25.392145 1.0
68268 2016.000000 -28.113662 2.0

100000 rows = 3 columns

Clasifico por falla

IF_@® = df_train.guery(’ Estado Rodamiento™ == @') #se separa el df_troin y se nombra IF_ @
IF_1 = df_train.guery(' Estado Rodamiento™ == 1') #=se separg el df_troin y se nombra IF_1
IF_2 = df_train.query(' Estade Rodamiento™ == 2') #se separe el df_traoin y se nombra IF_2
IF_3 = df_train.guery(’ Estado Rodamiento™ == 3') #se separa el df_troin y se nombra IF_3
IF_4 = df_train.query(' Estado Rodamiento™ == 4') #se separg el df_troin y se nombra IF 4
IF_@8
Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento
2628 2107.000300 -35.742205 0.0
2076 2096.000000 -30.341270 0.0
23535 2107.000200 -29.071340 0.0
1599 2096.000300 -35.185883 0.0
4626 2140,002200 -2T7.8581954 0.0
7877 2107.000200 -31.345120 0.0
6921 2140.000300 -27.853084 0.0
18983 2084.000200 -38.503324 0.0
17089 2154423299 -35.535280 0.0
21243 2118.000000 -29.3535647 0.0

20024 rows = 3 columns



Extrae caracteristicas para clases 0 Train

# define variables
XeT= IF_@.copy()
yBT= XBT.pop('Estado Rodamiento')

json_path = "C:/Users/PC/anaconda3/Lib/site-packages/tsfel/feature_extraction/features.json”
cfg_file = tsfel.load_json(json_path)

fegtures_train® = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X@T, window_size=12)
features_traind

=22 Fagture extraction started *=*

C:\Users\PC\AppDatailocal\Temphipykernel_1632841328964999.py:3: Userlarning: Using default sampling frequency set i
features_train@ = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X8T, window_size=12)

Progress: 100% Complete

#22 Fagture extraction finished *#=

0”25:8':;; unge:rntrli 0_Autocorrelation  0_Centroid Pei_:nctﬁ; Peifl::;:l.: PHC:;EIC;; Peu:;filc:: 0_ECDF.0 0_ECDF 1
curve Count 0  Count_1

0 5432047e-07 234220000 5432047e+07 0055260 21070 21070 2107.0 2070 0083333 0.186857

1 5350150007 232405961 5330150e+07 0055387 20 9.0 20840 21290 0083333 0.166667

2 5418374e-07 233835000 5418374e+07  0.054507 20 9.0 20730 2520 0083333 0.186857

3 5363375e+07 232765000 5365375e+07  0.054691 20 9.0 2084.0 21180 0083333  0.166667

4 54753450+07 234840817 54733450407 0054786 20 9.0 2096.0 21630 0083333 0.166667
1663 5308385¢-07 233365000 5398385e+07  0.054908 20 9.0 2084.0 21400 0083333 0.165857
1664 5365634e-07 232145158 5.3636342:07 0055734 20 9.0 2084.0 21070 0083333  0.166667
1665 S4082682-07 233332141 5406268e+07  0.054594 20 9.0 2084.0 21400 0083333 0.165857
1666 5413438e+07 233.650000 54134582407 0055276 20 9.0 20840 21400 0083333  0.166667
1667 538453907 233035000 53845300407  0.054965 20 9.0 2096.0 21180 0083333  0.166667

1668 rows = 280 columns

Extraer caracteristicas estado 1 Train

# define variables
X1T= IF_1.copy()
y1T= X1T.pop('Estado Rodamiento')

features_trainl = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X1T, window_size=12}
features_trainl
##% Fegture extraction started **+

C:\Users\PC\AppDatai\Local\Tempi\ipykernel _16320\27587@6999.py:1: UserWarning: Using default sampling frequency set in configuration file.
features_trainl = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X1T, window_size=12)

Progress: 100% Complete

Extraer caracteristicas estado 2 Train

#define varicbles
X2T= IF_2.copy()
y2T= X2T.pop( 'Estado Rodamiento')

features_train? = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X2T, window_size=12)
features_train2
*** Fegture extraction started ***

C:\WUsers\PC\AppData\Local \Temp\ipykernel_1632@\2098666172.py:1: Userblarning: Using default ssmpling freguency set in configuration file.
features_train2 = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X2T, window_size=12)

Progress: 100% Complete




Extraer caracteristicas estado 3 Train

#define variables
¥3T= IF_3.copy()
¥3T= X3T.pop('Estado Rodamiento')

features_traind = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X3T, window_size=12}
features_train3
*#=% Feature extraction started #==*

C:\Users\PC\AppData\Local’\Temphipykernel_1632@8\3418185915.py:1: Userbarning: Using default sampling frequency set in configuration file.
features_train3 = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X3T, window_size=12)

Progress: 100% Complete

Extraer caracteristicas estado 4 Train

#define variables
¥4T= IF 4.copy()
y4T= X4T.pop( 'Estado Rodamiento")

features_traind = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X4T, window_size=12}
features_traind
#=== Fegture extraction started ===

C:\Wsers\PC\AppDatalLocalTemphipykernel 16328%3486221801.py:1: Userbarning: Using default sampling freguency set in configuration file.
features_traind = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, ¥4T, window_size=12)

Progress: 100% Complete

AfRadimos Estado Rodamiento

new_fegtures_train®= features_train@.assign(Estado_Rodamiento = @)

new_features_trainl= features_trainl.assign(Estado_Rodamiento = 1)
new_fegtures_trainZ= features_train?.assign(Estado_Rodamiento = 2)
new_fegtures_traind= features_train3.assign(Estado_Rodamiento = 3)

new_fegtures_traind= features_traind.assign(Estado_Rodamiento = 4)

concateno los features 5 clases

features_train_fin = pd.concat([new_features_train@,new_features_trainl,new_features_train2,new_features_train3,new_features_train4], axis=8)
features_train_fin.to_csv("C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACIGN PYTHOM TESIS/data/features_train_fin bl

features_train_fin

OAUROME e’ o Atocometton o Cenrla percntle pecente o OEDF  OECOF g congg g copg y  Wavlet 1 Waveet  Wovelet
curve Count 0 Count_1

0 5432047e+07 234.220000 5.432047e+07  0.055260 2107.0 2107.0 2107.0 2107.000000 0.083333 0.66667 .. 75245152 57.804074 75364156

1 5.330150e+07 232403961 5.350150e+07 0.055387 20 9.0 2084.0 2129000000 0.083333 0.166667 .. 132991155 73388156 67.043697

2 35418374e+07 233.835000 5.4153742+07 0.054307 20 9.0 2073.0 2152000000 0083333 0.166667 .. 127.926651 88734359 94383531

3 35.365375e+07 232765000 5.365375e+07 2.054681 20 9.0 2084.0 2118000000 0083333 0.166667 .. 43212363 55435750 97.938106

4 35473345e+07 234.840817 5.475345e+07 2.054786 20 9.0 20960 2163000000 0083333 0.66667 .. 115391923 74470189 B2.699122
1661 3.429329e+07 233.303839 5.429528e+07 0.054873 20 9.0 2096.0 2140000000 0083333 066667 .. 34781155 82417212 145437145
1662 5.533019e+07 236.194128 5.533019e+07 0.053405 20 9.0 2107.0 2169159347 0083333 0.166667 .. 35308896 81.654300 135.916770
1663 3.444943e+07 234457301 5.4448482+07 2054892 20 9.0 2096.0 2140000000 0083333 0.166667 .. T6.T49739 72657364 102.3324638
1664 5.384998e+07 233.090116 5.384998e+07 2055130 20 9.0 2107.0 2118000000 Q083333 0.166667 .. 127220983 79517894 B5.231709
1665 35431713e+07 233.851313 5431713e+07  0.0552%52 20 9.0 20960 2140000000 0.083333 0.66667 .. 156156471 84983602 71959733

8331 rows = 281 columns



Ingenieria de caraceristicas TEST

df_test

Unnamed: 0 Frecuencia Ultrasonide (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

34619 g4518 20596.,000000 -28.7469585 30
365 365 2118.000000 -38.140000 4.0
4414 2474 2154791655 -30.5452%6 o
17638 17635 20596.000000 -37.812781 0.0
105801 103301 21588928359 -28.739292 4.0
117576 117976 2187144151 -28.789573 40
7818 7818 2096.000000 -33.361539 0.0
103614 103614 2118000000 -258.320000 4.0
74925 74923 2023.000000 -30.957043 20
20884 20E54 2354,000000 -31.74493582 aa

25000 rows = 4 columns

df_test= df_test.drop(['Unnamed: @'], axis= 1)} # 5S¢ guito Lo columna generado por defecto.
df_test

Frecuencia Ultrasonido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

94619 2096,000000 -28.746985 30
365 2115.000000 -38.140000 4.0
4414 2184,791655 -30.5452%6 o
17638 2096.000000 -37.812781 0.0
109801 2188.928359 -28.739292 4.0
117976 2187144181 -28.789573 4.0
7818 2096000000 -33.361539 0.0
103614 2115.000000 -25.320000 4.0
74925 2023.000000 -30.957043 20
20884 2054.000000 -31.748352 oo

25000 rows = 3 columns



Clasifico por falla

IF_Bt = df_test.query(' Estado Rodamiento™ == @)
IF_1t = df_test.guery(' Estado Rodamiento™ == 1")
IF_2t = df_test.guery(' Estado Rodamiento’™ == 2")
IF_3t = df_test.guery(' Estado Rodamiento’™ == 3")
IF_at = df_test.query(' Estado Rodamiento™ == 4')
IF @t

Frecuencia Ultrascnido (Hz) Intensidad del sonido (dB) Estado Rodamiento

4414 2184.791635 -30.5492598 0.0
17638 2096.000000 -37.812781 0.0
23341 2222024835 -29.539679 Q.0

6903 2163.000000 -28.198516 0.0
10950 2107.000000 -30.210734 0.0
16201 2163.000000 -27.979304 0.0

4421 2174.000000 -29.366601 0.0
16446 2140.000200 -28.518197 0.0

7818 2096.000000 -33.361539 0.0
20884 2084.000000 -31.745382 0.0

4976 rows = 3 columns

Extrae caracteristicas para estado 0 Test

# define variables
Xet= IF_@t.copy()
y@t= X@t.pop('Estado Rodamiento')

json_path = "C:/Users/PC/anaconda3/Lib/site-packages/tsfel/feature_extraction/features.jzon"
cfg_file = tsfel.load json(json_path)

features_test® = tsfel.time_series_features_extractor{cfg_file, X@t, window_size=12)
features_testd
#*= Fegture extraction started *==

C:\Users\PC\AppData‘\Local\Temp\ipykernel_16320\986266411.py:4: UserWarning: Using default sampling freguency set in configuration file.
features_test® = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X8t, window_size=12)

Progress: 100% Complete




Progress: 100% Complete

##% Fegture extracticn finished *#=

O—At:r:g: ungi;f:: 0_Autocorrelation 0_Centroid Peifri:tﬁiz Pe:]c_:CntE:E Perceoﬁtﬁlcz; Pelt:l‘l_:::e[_): 0_ECDF_0 O_ECDF_1
curve Count_ 0 Count_1

0 5510039e+07 235253863 5.51003%e+07 0.034711 20 9.0 20%6.0 2163.00000 (0083333 0166667

1 5470565e+07 234.755746 5.470565e+07 0.0543%6 20 9.0 2084.0 216600839 0083333 0.166667

2 3424T12e+07 233788425 S424T12e+07 0.055579 2.0 9.0 2084.0 212900000 (0083333 0.166667

3 5.450894e+07 234335000 S.450884e+07 0.055177 2.0 9.0 2107.0  2152.00000 0083333  0.166667

4 3447229e-07 234348260 344722807 0.053259 20 2.0 20840 217400000 Q083333 Q166867
409 5.4042482-07 232990020 540424807 0.0545%8 20 9.0 20%6.0 212900000 0083333 0166667
410 5.445413e+07 233093485 5445413207 0.055141 20 9.0 20%6.0 214000000 0083333 0.166667
411 5416743e=07 233637197 541674307 0.054867 20 9.0 20%6.0 214000000 (0083333 Q166667
412 35.422552e+07 233.571591 5.422552e+07 0.053017 20 2.0 2096.0 2140.00000 Q083333 Q166867
413 5.428667e+07 233809498 5.428667e+07 0.056171 20 2.0 2073.0 215200000 Q083333 Q166667

414 rows = 280 columns

Extraer caracteristicas en estado 1 Test

# define variables
X1t= IF 1t.copy()
ylt= X1t.pop('Estado Redamiento')

features_testl = tsfel.time_series_features_extractor(cfg file, X1t, window size=12)
features_testl
**# Fegture extraction started ***

C:\Users\PC\AppDatai\Local\Temp\ipykernel_1632843158920148.py:1: Userbarning: Using default sampling freguency set in confipuration file.
features_testl = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X1t, window_size=13)

Progress: 100% Complete

Extraer caracteristicas en estado 2 Test

# define variables
¥2t= IF_2t.copy()
y2t= X2t.pop('Estado Rodamiento')

features_test2 = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X2t, window_size=12)
features_test2
##x Fegture extraction started ==+

C:\Users\PC\AppData‘\Local\Temp\ipykernel_1632841682588592.py:1: UserWarning: Using default sampling freguency set in configuration file.
features_test2 = tsfel.time_series features_extractor(cfg_file, X2t, window size=12)

Progress: 100% Complete

Extraer caracteristicas en estado 3 Test

# define variables
X3t= IF _3t.copy()
y3t= X3t.pop( Estado Redamiento')

features_test3 = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X3t, window_size=12)
features_test3
#*% Fegture extraction started #**

C:\WWsers\PC\AppData'\LocaliTempi\ipykernel_16320\666665198.py:1: Userkarning: Using default sampling frequency set in configuration file.
features_test3 = tsfel.time_series features_extractor(cfg_file, X3t, window size=12)

Progress: 100% Complete




Extraer caracteristicas en estado 4 Test

# define variables
Xat= IF_4t.copy()
yat= X4t.pop('Estado Rodamiento')

features_testd4 = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X4t, window_size=12)
features_test4
#** Fegture extraction started ==*

C:\Users\PC\AppDatalLocal\Temp\ipykernel_1632@%2413833814.py:1: Userllarning: Using default sampling frequency set in configuration file.
features_test4 = tsfel.time_series_features_extractor(cfg_file, X4t, window_size=12)
Progress: 100% Complete

Arade columna Estado_Rodamiento

new_festures_test@= features_test®.assign(Estado_Rodamiento = @)

new_features_testl= features_testl.assign(Estado_Recdamiento

1
-

new_festures_test2= features_test2.assign(Estado_Rodamiento = 2}

new_features_test3= features_test3.assign(Estado_Rodamiento = 3)

new_features_test4= features_test4.assign(Estado_Rodamiento

1
2

Concateno los 5 estados de falla

features_test_fin = pd.concat([new_features_testd,new_features_testl,new_features_test2,new_features_test3,new_features_test4], axis=a)
features_test_fin.to_csv("C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACION PYTHON TESIS/data/features_test_fin.csv")

Concateno los archivos de Entrenamiento y Prueba

features_fin = pd.concat([features_train_fin, features_test_fin], axis=8, ignore_index=True)
features_fin.to_csv("C:/Users/PC/Documents/DIEGD ESPOCH/PROGRAMACION PYTHON TESIS/data/features_fin.csv™)

Escalado y Normalizacién de caracteriticas originales

¥_traino= features_train_fin.copy()
y_traino= X_traino.pop('Estado_Rodamiento’)

¥_testo= features_test_fin.copy()
y_testo= X_testo.pop('Estado_Rodamiento®)

scaler = RobustScaler()

scaler.fit{X_traino)

features_train_normo = scaler.transform{X_traino)
features_test_normo = scaler.transform{X_testo)

Clasificador Random Forest

Entrenamiento del modelo

# Entremaniento del modelo

classifier = RandomForestClassifier()
classifier.fit({features_train_normo, y_traino)

#prediccidn en el conjunto de prueba

y_predict = classifier.predict(features_train_normao)

accuracy = accuracy_scorely_traino, y _predict) * 188

precision = precision_score(y_traino, y_predict, average="weighted') * 188
recall = recall_score(y_traino, y_predict, average='weighted') * 198
print{classification_report(y_traino, y_predict})

print{"Accuracy: " + str{accuracy)} + '%')}

print("Precision: " + str(precision) + '%')

print{"Sensibilidad: " + str{recall) + '%")}



precision recall fl-score  support

a 1.8 1.2@ 1.2a 1568

1 1.8@ 1.28 1.08 1673

2 1.8@ 1.88 1.08 1666

3 1.80@ 1.29 1.98 1558

4 1.90@ 1.29 1.08 1666

accuracy 1.28 8331
maoro avg 1.00 1.8 1.28 8331
weighted avg 1.8@ 1.2 1.28 8331

Accuracy: 1a8.8%
Precision: 10@.8%
Sensibilidad: 18@.8%

Matriz de confusion de Entrenamiento RANDOM FOREST

# Calcula Lo motriz de confusidn
cm = confusion_matrix(y_traino, y_predict)

# Obtiene los etiguetos de Los closes
class_labels = np.unique{np.concatenate({y_traino, y_predict)})

# Creo una figura de matplotlib
plt.figure(figsize=(8, 6))

# Creg un mopa de calor de Lo matriz de confusidn
=ns.heatmap(cm, annot=True, cmap="Blues', fmt='d', wxticklabels=class_labels, yticklabels=class_labels)

# Configura Las etiquetas de Los ejes
plt.xlabel( Predicted")
plt.ylabel( True"}

# Muestra Lo motriz de confusidn

plt.show()
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Prueba del modelo
#prediccidn en el conjunto de prusba

y_predict = classifier.predict(features_test_normo)

accuracy = eccuracy_score(y_testo, y_predict) * 180

precision = precision_score(y_testo, y_predict, average='weighted') * 188
recall = recall_score(y_testo, y_predict, average="weighted') * 18@
print{classification_report(y_testo, y_predict))

print{"Accuracy: " + str{accuracy) + '%")}

print{"Precision: ® + str(precision) + "%')

print("Sensibilidad: " + str{recall) + '%")



precision recall fl-score  support

] @.91 @.92 @.91 414

1 1.8@ 1.88 1.8 489

2 1.8@ 1.88 1.8 417

3 1.8@ 1.88 1.8 435

4 .92 8.91 3.91 415

BCCUracy 9,96 2881
MECro avg @.96 2,96 .96 2281
weighted avg @.96 @.96 .96 2881

Accuracy: 96.44431729937529%
Precision: 96.44505084443358%
Sensibilidad: 96.44481729%37529%

# Colculg Lo matriz de confusidn
cm = confusion_matrix(y_testo, y_predict)

# Obtiene Las etiguetas de Las clases
class_labels = np.unique{np.concatenate({y_testo, y_predict))}

# Crea una figura de matplotlib
plt.figure(figsize=(&, 6))

# Creg un mopa de calor de Lo motriz de confusidn
=ns.heatmap(cm, annot=True, cmap='Blues', fmt="d', xticklabels=class_labels, yticklabels=class_labels)

# Configura Las etiguetas de Los ejes
plt.xlabel( 'Predicted’
plt.ylabel{"Trus")}

# Muestra La motriz de confusicn
plt.show()
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Xghoost

In [56]: |XGBC = XGBClassifier()
XGBC.fit(features_train_normo, y_traino)

y_predictl = classifier.predict(features_train_normo)

accuracy = accuracy_score(y_traino, y predictl) * 1ee

precision = precision_score(y_traino, y_predictl, average='weighted') * 1@
recall = recall_score(y_traino, y_predictl, average='weighted') * 1ee
print{classification_report(y_trainc, y_predictl))

print("Accuracy: " + str{accuracy) + '¥')
print("Precision: " + str(precision) + '%")
print{"Sensibilidad: " + str(recall) + '%")
precision recall fl-szcore  support
a 1.aa 1.08 1.80 16638
1 1.aa 1.08 1.80 1673
2 1.a2a 1.88 1.8 lee6
3 1.aa 1.08 1.80 1658
4 1.a2a 1.88 1.8 lee6
ACCUracy 1.80 8331
macro avg 1.8a@ 1.8@ 1.00 8331
weighted avg 1.2a 1.28 1.88 8331

Accuracy: 108.6%
Precision: 180.8%
Sensibilidad: 188.8%

In [57]:
y_predictl = XGBC.predict(features_test normo)
accuracy = accuracy_score(y testo, y predictl) * 188
precision = precision_score(y testo, y predictl, average='weighted') * 19@
recall = recall score(y_testo, y_predictl, average='weighted') * 128
print({classification_report(y testo, y predictl))
print("Accuracy: " + str{accuracy) + '%')
print({"Precision: " + str(precision}) + '¥')
print("Sensibilidad: " + str(recall) + '&")

precision recall fl-score  support

a 2.99 .98 8.99 414

1 1.a@ 1.2@ 1.00 4339

2 1.a@ 1.2@ 1.00 417

3 1.a@ 1.2@ 1.00 425

4 @.98 @.99 B8.9% 418

accuracy 8.99 2881
macro avg 2.99 .99 8.99 2881
weighted avg @.99 2.99 B8.9% 2881

Accuracy: 99.42335415665545%
Precision: 99.42447235316149%
Sensibilidad: 99.42335415665545%



In [58]: # Crear Lo matriz de confusidn
cm = confusion_matrix(y testo, y_predictl)

# Mostrar La matriz de confusidn en forma de heatmap
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap='Blues')
plt.xlabel( ' Predicted")

plt.ylabel( Actual®)

plt.show()
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Naive Bayes

In [59]: |# Crear y entrenar el clasificador Naive Bayes
GNE = GaussianNB()
GNB.fit(features_train_normo, y_traino)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_predict2 = GNB.predict(features_test _normo)

# Calcular las métricas

accuracy = accuracy_score(y_testo, y predict2) * 1e@

precision = precision_score(y_testo, y_predict2, average='weighted') * 180
recall = recall score(y_testo, y_predict2, average='weighted’) * 108

# Imprimir los resultados
print{classification_report(y_testo, y predict2))
print(“Accuracy: " + str{accuracy) + '¥")
print{"Precision: " + str(precision) + '%")
print{"Recall: " + str(recall) + '%")

# Crear La matriz de comfusidn
em = confusion_matrix(y_testo, y_predict2)

# Mostrar La matriz de confusidn en formao de heatmap
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Bluss")
plt.xlabel('Predicted")

plt.ylabel('Actual")

plt.show()



In [6@]:

precision recall fl-score  support

<] a.77 @.72 8.74 414

1 1.2a 1l.ea 1.08 4@3

2 a.99 @.99 8.3%% 417

3 a.97 @.97 8.97 425

4 a.75 @.79 8.77 418

accuracy a.9a 2881
macro avg a.9a e.%a 8.%a0 2881
weighted avg @.9a e.9a 8.90 2881

Accuracy: 89.52426717924875%
Precision: B9.56388362500428%
Recall: 89.52426717924075%

Predicted

Arbol de decisién

# Crear y entrenar el clasificador Naive Bayes
DTC = DecisionTreeClassifier()
DTC.fit({features_train_normo, y_trainoc)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_predict3 = DTC.predict(features_test_norma)

# Calcular las métricas

accuracy = accuracy_score(y_testo, y_predictl) * 1e8

precision = precision_score(y_testo, y_predict3, average='weighted') * 180
recall = recall_score(y_testo, y_predict3, average="weighted') * 1e8

# Imprimir los resultados
print{classification_report(y_testo, y_predictl))

print("Accuracy: + str(accuracy) + '¥')
print("Precision: " + str{precision) + '¥')
print("Recall: " + str(recall) + "%")

# Crear La matriz de confusidn
cm = confusion matrix(y_testo, y_predict3)

# Mostrar La matriz de confusidn en forma de heatmap
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues')
plt.xlabel('Predicted")

plt.ylabel( Actusl’)

plt.show()



precision recall fl-score  support

a 2.92 2.9l a.92 414
1 1.88 1.2 1.08 483
2 1.88 1.2 1.08 417
3 1.08 1l.ea 1.06 425
4 @.91 @.92 @.92 418
accuracy a.97 2881
macroa avg @.97 .97 a.97 2881
weighted avg 8.97 2.97 B8.97 2081
Accuracy: 96.583817876821143%
Precision: 96.58075382752087%
Recall: 96.58817376221143%
400
- 350
300
=250
- 200
- 150
- 100
=30
-0

Predicted

KNN

In [61]: |# Crear y entrenar el clasificador Naive Bayes
KMN = KNeighborsClassifier()
KMN.fit(features_train_normo, y_traino)

# Realizar predicciones en el conjunto de pruecba
y_predict4 = KNN.predict(features_test_normo)

# Calcular Las métricas

accuracy = accuracy_score(y testo, y predictd4) * 186

precision = precision_score(y_testo, y_predict4, average='weighted') * 16@
recall = recall score(y_testo, y_predict4, average='weighted') * 186

# Imprimir lLos resultadeos
print{classification_report(y_testo, y_predict4))

print{“Accuracy: " + str(accuracy) + '%')
print{"Precision: " + str({precision) + '%')
print{“Recall: * + str(recall) + ‘%)

# Crear La matriz de confusidn
cm = confusion_matrix(y testo, y_predictd)

# Mostrar la matriz de confusidn en forma de heatmap
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap='Blues')}
plt.xlabel( 'Predicted”)

plt.ylabel( "Actual’)

plt.show()



precision recall fl-score  support

a @.586 .67 8.61 414
1 1.8@ 1.e8 1.00 4g3
2 8.97 1.e8 8.98 417
3 2.98 2.76 8.85 425
4 8.67 B.66 a.67 418
accuracy 8.82 2881
Macro avg @8.83 B.82 a.a2 2881
weighted avg 8.83 2.82 .82 281
Accuracy: B1.8356559346458%
Precision: 83.27382296993322%
Recall: 81.8356559346468%
- 400
350
- 300
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CONFIGURACION DEL ELM EN GOOGLE COLAB con la finalizad de utilizar los aceleradores.

[ 1 from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive")

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount(’

[ 1 import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import RobustScaler, LabelEncoder

df_train = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/PROGRAMACION PYTHON TESIS/data/features_train_fin.csv")
df_test = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/PROGRAMACION PYTHON TESIS/data/features_test_fin.csv")
df_train

a_Area @_ECDF @_ECDF

Unnamed: 0_Absolute under the ©_Autocorrelation @_Centroid Percentile Percentile GTECDF
@ energy - - Percentile_8

curve Count_@ Count_1
0 0 5.374068e+07 232.920000 5.374068e+07 0.055175 20 9.0 2084.000000
1 1 5.425652e+07 233.949155 5.425652e+07 0.054675 2.0 9.0  2084.000000
2 2 5.436803e+07 233.995000 5.436803e+07 0.055085 20 9.0  2096.000000
3 3 5.451246e+07 234.220000 5.451246e+07 0.055392 2152.0 2152.0  2152.000000

4 4 5354777e+07 232.470000 5.354777e+07 0.055300 2.0 9.0  2084.000000



[1]

df_trainfil= df_train.drop([ 'Unnamed: @°], axis= 1) # Se quita la columna genrada por defecto.

df_testfil= df_test.drop([ 'Unnamad: 8'], axis= 1)

x_train = df_trainfil.copy() # Definiendo variables

y_train = x_train.pop('Estado_Rodamiento’)

¥_test = df_testfil.copy()
y_test = x_test.pop( Estado_Rodamiento')

df_testfil

8_Absolute
energy

0 5.394087e+07
1 5.321436e+07
2 5455530e+07
3 5.450721e+07

4  5.418288e+07

0_Area
under the
curve

233.366211
231.670000
234.437188
234.270000

233.610000

8_Autocorrelation ©_Centroid

5.394087e+07

5.321436e+07

5.455530e+07

5.450721e+07

5.418288e+07

0.054493

0.055368

0.054537

0.055111

0.054606

@_ECDF
Percentile
Count_@

20
2.0
20
2.0
20

y_train.value_counts()} # muestra la cantidad de valores para entrenar.

1673
1668
1666
1666
1658

[E I v I

Name: Estado_Rodamiento, dtype: inte4

y_test.value_counts() # muestra la cantidad de valores para la prueba.

3 425
2 417
4 416
e 414
1 482
N

ame: Estado_Rodamiento, dtype: inte4d

# Crear un escalador RobustScaler
stdsc = RobustScaler()

# Escalar las caracteristicas del conjunto de entrenamiento

x_train_scaled = stdsc.fit_transform(x_train)

# Escalar las caracteristicas del conjunto de prueba
Xx_test_scaled = stdsc.transform(x_test)

@_ECDF
Percentile
Count_1

9.0
9.0
9.0
9.0
9.0

# Convertir las etiquetas a valores numéricos enteros en el rango de @ a n-1

label_encoder = LabelEncoder()

# Codificar las etiquetas del conjunto de entrenamiento
y_train_encoded = label encoder.fit_transform(y_train)

# Codificar las etiquetas del conjunto de prueba
y_test_encoded = label_encoder.transform(y_test)

@_ECDF
Percentile @

2073.000000
2073.000000
2084.000000
2096.000000

2096.000000

0_ECDF
Percentile_1

2129.000000
2129.000000
2152.000000
2152.000000

2152.000000



[ 1 from sklearn.model_selection import StratifiedKFold
# Definir el ndmero de folds para la validacidn cruzada
num_folds = 5

# Crear un objeto StratifiedkKFold
stratified_kfold = StratifiedKFold(n_splits=num_folds, shuffle=True, random_state=42)

# Seleccionar el fold que deseas analizar (por ejemplo, Fold 1)
fold_to_analyze = @

# Listas para almacenar los resultados
betas = []

train_accuracies =
running_times = []
test_predictions = []
test_accuracies = []

[1

[ 1 # Crear el modelo ELM para esta iteracidn
model = elm(hidden_units=17@e, activation_function="relu’,
random_type="normal’, x=x_train_scaled, y=y_train_encoded,
C=0.1, elm_type="clf', one_hot=True)

# Entrenar el modelo
beta, train_accuracy, running_time = model.fit('no_re")

# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba
prediction = model.predict(x_test_scaled)
test_accuracy = np.mean(prediction == y_test_encoded)

# Imprimir resultados

print("Train Accuracy:", train_accuracy)
print("Test Accuracy:", test_accuracy)
print("Classifier running time:", running_time)

Train Accuracy: 8.9416636658264314
Test Accuracy: ©.885151369533878
Classifier running time: 15.318721517068685

# Definir el range de neuronas ocultas
hidden_units_range = list(range(1€e, 2@e1, 1))

# Listas para almacenar resultados
train_accuracies = []
test_accuracies = []

running_times = []

# Iterar sobre diferentes nimeros de neuronas en la capa oculta
for hidden_units in hidden_units_range:
# Crear el modelo ELM para esta iteracién
model = elm(hidden_units=hidden_units, activation_function="relu’,
random_type="normal’, x=x_train_scaled, y=y_train_encoded,
C=8.1, elm_type="clf', one_hot=True)

# Medir el tiempo de ejecucidn
start_time = time.time()

# Entrenar el modelo en esta iteracidn

_, train_accuracy, _ = model.fit('no_re")
# Medir el tiempo de ejecucidn

end_time = time.time()

running_time = end_time - start_time



# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba
test_accuracy = model.score(x_test_scaled, y_test_encoded)

# Almacenar resultados
train_accuracies.append(train_accuracy)
test_accuracies.append(test_accuracy)
running_times.append(running_time)

# Imprimir resultados de esta iteracidn
print(f"Hidden Units = {hidden_units}, Train Accuracy = {train_accuracy}, Test Accuracy = {test_accuracy},

# Graficar los resultados

plt.plot(hidden_units_range, train_accuracies, 'o-', label='Train Accuracy')
plt.plot(hidden_units_range, test_accuracies, 'o-', label='Test Accuracy')
plt.title( Train and Test Accuracy vs Nimero de Neuronas Ocultas')
plt.xlabel( 'Nimerc de Neuronas Ocultas')
plt.ylabel( Accuracy’)
plt.legend()
plt.show()
Hidden Units = 188, Train Accuracy = 8.7382886078754852, Test Accuracy = 8.715848345747236%2, Running Time = 8.4778978344543457 seconds
Hidden Units = 288, Train Accuracy = 8.8158684431649852, Test Accuracy = 8.808265257@879383, Running Time = ©.7358372211456299 seconds
Hidden Units = 388, Train Accuracy = 8.8455167446885128, Test Accuracy = ©.829468938@165718, Running Time = ©.8233978748321533 seconds
Hidden Units = 4@8, Train Accuracy = 8.3646828885848837, Test Accuracy = 8.8447861684967597, Running Time = ©.8761848316055566 seconds
Hidden Units = 588, Train Accuracy = 8.8746849117752971, Test Accuracy = 8.8471888515136954, Running Time = 1.2788735466062418 seconds
Hidden Units = 6@8, Train Accuracy = 8.8985283482175808, Test Accuracy = 8.864@876886112446, Running Time = 2.8208756196875708 seconds
Hidden Units = 788, Train Accuracy = 8.898169247389269, Test Accuracy = @.8664183796251882, Running Time = 3.6965243816375732 seconds
Hidden Units = 888, Train Accuracy = 8.903012843596286%, Test Accuracy = ©.8664183796251802, Running Time = 3.7838@48934936523 seconds
Hidden Units = 988, Train Accuracy = 8.9048133477373664, Test Accuracy = 8.8768211436880227, Running Time = 3.2381569388348576 seconds
Hidden Units = 1@@@, Train Accuracy = @.9123754651382365, Test Accuracy = @.8827486785199423, Running Time = 3.928@74462898625 seconds
Hidden Units = 1188, Train Accuracy = @.9184%71792191788, Test Accuracy = ©.88226814@3171552, Running Time = 7.581230955123%@1 seconds
Hidden Units = 128@, Train Accuracy = ©.9241387588524786, Test Accuracy = ©.8793849111604325, Running Time = 6.589768141372681 seconds
Hidden Units = 1388, Train Accuracy = @.9288998679638287, Test Accuracy = ©.889@4372897645363, Running Time = 7.371€629948@3298 seconds
Hidden Units = 148@, Train Accuracy = @.929389204857136, Test Accuracy = 8.885151369532878, Running Time = 16.474178791846143 seconds
Hidden Units = 158@, Train Accuracy = ©.9366222542311847, Test Accuracy = ©.8388345987566086, Running Time = 11.33254968515388% seconds
Hidden Units = 1608, Train Accuracy = @.9379426239347017, Test Accuracy = @.8897164824683556, Running Time = 11.314677476882935 seconds
Hidden Units = 178@, Train Accuracy = @.94018322890848931, Test Accuracy = ©.8838810571848461, Running Time = 15.22089982832775% seconds
Hidden Units = 188@, Train Accuracy = ©.9456247749369824, Test Accuracy = ©.885151369533878, Running Time = 16.924935348881348 seconds
Hidden Units = 198@, Train Accuracy = @.9453847877181611, Test Accuracy = ©.8875540605478136, Running Time = 18.167638672454834 seconds
Hidden Units = 2@0@, Train Accuracy = @.9494658504381227, Test Accuracy = ©.88410020831283037, Running Time = 19.81543231010437 seconds
. -
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