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Justificacion

Los motores de turbina de gas se han presentado un desarrollo muy importante para el pais.
Del mismo modo ha sufrido avances tecnoldgicos muy importantes. Sin embargo por ser
maquinas que poseen una gran variedad y cantidad de componentes, esto hace que su
confiabilidad se vea afectada, ademas de que sus elementos son demasiados costos y que
una falla grave puede causar un desastre mayor. Para contrarrestar este efecto, al mismo
tiempo se han desarrollado y mejorado sistemas de monitores para incrementar su
confiabilidad.

El aniséis del conducto de flujo es una técnica muy utilizada para poder hacer un
diagnostico de las condiciones de las turbinas de gas. Esta técnica comprende
principalmente tres etapas; el monitoreo de las turbina de gas, el diagndstico detallado
(reconocimiento de las fallas de motor) y el prondstico de la vida del motor. A estas tres
etapas le antecede una preliminar que es de suma importancia, el célculo de las
desviaciones.

Al sistema de monitoreo con el afdn de hacerlo mas eficiente se han aplicado las
herramientas de las Redes Neuronales Artificiales (ANN). Las ANNs han tenido un
crecimiento muy importante en diversas aéreas y se han manifestado en el diagnostico
paramétrico de turbinas de gas como una herramienta muy poderosa. EI Perceptron
Multicapa ha sido la configuracion mas implementada en lo que se refiere a este tema.

El objetivo del presente trabajo de tesis es desarrollar los elementos del sistema de
diagnostico de una turbina de gas, es decir crear los algoritmos y software del
reconocimiento de fallas del conducto de flujo y el célculo de las desviaciones. Este
software se crea primero en el lenguaje de programacion Matlab y después en el lenguaje
Fortran. La ultima resulta en un modelo ejecutable que funciona independientemente de
cualquier ambiente. La idea consiste en la creacion de un algoritmo listo para integrarse en
un sistema real de monitoreo de turbinas de gas.
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Resumen

En los afos recientes el uso de las turbinas de gas ha tenido un crecimiento enorme, debido
a que son parte importante en el desarrollo econdémico del pais. Son consideradas como
sistemas complejos de ingenieria debido a que continuamente sufren cambios
tecnoldgicamente mas sofisticados. Lo que la hace mas susceptibles a que se pueda afectar
su confiabilidad, esto se puede observar en el incremento de accidentes dentro de la
industria. Las fallas mecanicas ocupan un porcentaje elevado de las causas de estos
accidentes. Para asegurar una confiabilidad necesaria de turbinas de gas se han
implementado técnicas y herramientas de diagnostico para tratar de tener un mejor control
de las condiciones de las Turbinas de Gas.

Es muy amplia la variedad de técnicas de monitoreo de las condiciones de maquinas que se
han mejorado en los Gltimos afios como son: monitoreo de las vibraciones, analisis de los
residuos del aceite, inspeccion visual, monitoreo de ruido y monitoreo de la contaminacion
del ambiente. Estas permiten determinar las condiciones de operacion de la maquinaria en
la industria. Siendo estas también empleadas para el monitoreo de las condiciones de
turbinas de gas.

Los sistemas automatizados de monitoreo de las turbinas de gas estan basados en la
medicion y recoleccion de variables. Por lo cual tales sistemas no necesitan el paro y
desarmado del motor. Es decir que estos sistemas operan en tiempo real y proveen un
analisis de diagnostico en linea. Dentro del sistema de monitoreo existe una técnica
especifica para las turbinas de gas, llamada analisis del conducto de flujo (GPA - Gas Path
Analysis). El analisis del conducto de flujo ha sido elegido como un enfoque representativo
para el diagnostico de las turbinas de gas.

El monitoreo de las condiciones de la turbina de gas basado en los parametros medidos del
conducto de flujo del motor, incluye las etapas de deteccidn de problemas, identificacién de
fallas y pronostico, ademas de requerir de una operacién preliminar de desviaciones
computadas entre mediciones y un motor de referencia.

El presente trabajo nos enfocamos principalmente al desarrollo de los elementos del sistema
de diagnostico de una turbina de gas, aplicadas a dos etapas del monitoreo, en la etapa
preliminar que es las que se encarga de calcular las desviaciones y la etapa dos que se
encarga de clasificar o identificar las fallas. Para ambos casos emplearemos una
herramienta muy importante y utilizada en los afios mas recientes, las Redes Neuronales
Artificiales (ANN — Artificial Neural Network). Que han demostrado ser herramienta muy
compleja y muy atil en lo que se refiere al diagnéstico de turbinas de gas, considerando el
crecimiento que han sufrido desde su aparicion.

Aunque Matlab tiene varias funciones para realizar diferentes redes neuronales, en esta
tesis hemos desarrollado nuestros propios algoritmos. Después ellos mismos hemos
programado en Fortran. Como resultados tenemos médulos ejecutables listos para incluir en
un sistema real de monitoreo.

Ing. Jesus Martinez Lopez ii
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Abstract

In recent years the use of gas turbines has grown tremendously, because they are an
important part in national economic development. They are considered like complex
engineering systems due to continual technological changes. Thus, gas turbine can be
affected; this can be seen in the increase of accidents in industry. Mechanical faults occupy
a high percentage of the causes of these accidents. To ensure a necessary reliability of gas
turbines, many techniques and diagnostics tools have been implemented. They ensure
control of the condition of gas turbines.

A wide variety of condition monitoring techniques of machines has been improved in the
recent years such as: vibration monitoring, oil debris, visual inspection, monitoring noise,
and monitoring environmental pollution. These help better determine the machinery
operation condition in industry. These also are used for gas turbine condition monitoring.

Automated systems of gas turbine monitoring are based on parameters measurement and
recording. For this operation such systems need not shutdown and disassembly of the
engine. Therefore these systems work in real time and provide a diagnostic analysis online.
Into this monitoring system there is a specific technique for gas turbines, called Gas Path
Analysis (GPA). The gas path analysis has been chosen like a representative approach for
gas turbine diagnosis.

Gas turbine condition monitoring, based on parameters measurement of engine gas path,
includes stages of problem detection, fault identification and prognosis. It also requires one
preliminary stage of computing deviations between measurements and a baseline.

In the present work we focus mainly on development of gas turbine diagnostic system
elements, for two stages of monitoring, the preliminary stage of computing deviations and
the second stage of faults identification. For both cases an important tool of Artificial
Neuronal Networks (ANN) is widely used in recent years. The ANN's have proved to be
very complex tool and very useful for gas turbine diagnosis, considering the growth that
has been suffer since they appeared.

Although Matlab have several functions to perform different neuronal network, in this
thesis we have developed our own algorithms. Then one of them was realized in Fortran
After. As a result, we have executable program modules ready to include in a real
monitoring system.
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- Capitulo 1.-

onitoreo de los
Sistemas de
Ingenieria
(Maqguinaria)

C )

{
R —

1.1. El monitoreo vy su necesidad en la industria

1.1.1. Introduccion

Mantenimiento es la direccién de control, ejecucion y calidad de todas las actividades, las
cuales aseguraremos que su nivel 6ptimo de disponibilidad y total rendimiento en la planta
sean alcanzados, de tal forma que cumpla con los objetivos de la misma.

La productividad manufacturera es ampliamente influenciada por:

1) Grandes disposiciones de recursos fisicos
2) Mejoras en la calidad de los recursos humanos
3) Mejoras en los métodos y técnicas de manufactura

Se ha demostrado que el uso apropiado del Monitoreo de las Condiciones y la
administracion de mantenimiento pueden ofrecer mejoras significantes en la eficiencia y
directamente en la rentabilidad.

El objetivo del Monitoreo de las Condiciones y diagndstico de Maquinaria es la
estandarizacion de procedimientos, procesos y equipos requeridos Unicamente relacionados
a las actividades técnicas del monitoreo de las condiciones y diagnostico de maquinaria en
el que seleccione pardmetros fisicos asociados con una maquina operando estando
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periédicamente o continuamente censada, medida y registrada con el fin de reducir,
analizar, comparar y mostrar los datos e informar lo obtenido y por ultimo usar este
resultado provisional para soportar las decisiones relacionadas a la operacion y
mantenimiento de la maquinaria [1].

Se ha encontrado que en la industria no ha existido aplicacion alguna de planes de
mantenimiento adecuados, lo cual ha provocado grandes pérdidas tanto monetarias como
grandes riesgos a los operadores o trabajadores. Entre estas y otras razones se puede decir
que la funcién del mantenimiento tiene un impacto muy grande en la eficiencia de cualquier
industria.

Muchas naciones avanzadas y emergentes estan justamente haciendo mejor uso de
tecnologia de mantenimiento existente. EI monitoreo de las condiciones toman un papel
muy importante en lograr mantener la continua prosperidad de la industria, debido a esto no
es posible decir que los accidentes ocurriran, si los podemos evitar.

Alrededor del mundo se han visto grandes desastres, ocasionados por la falta de un sistema
de mantenimiento apropiado, los cuales han llevado consigo grandes peérdidas tanto del
medio ambiente como decesos de trabajadores. Es aqui cuando nos damos cuenta de la
necesidad de contar, implementar y mantener un sistema de monitoreo de las condiciones
adecuado y una administracion correcta del mismo.

Es muy importante conocer cada vez més sobre la tendencia del comportamiento de nuestra
maquinaria, es decir tener todos los parametros necesarios para poder determinar su
comportamiento real de trabajo. EI monitoreo, control de vibraciones y ruido en maquinaria
de altas velocidades, sistemas hidraulicos y neumaticos, ventiladores, etc. estdn ganando la
atencion.

En la ultima década los fabricantes de la gran variedad de maquinaria se han visto forzados
a ofrecer sus equipos con una amplia gama de paquetes encaminados a un mejor control en
el sentido de monitoreo, en lugar de solo ofrecer el equipo basico o estandar. Ademas los
clientes estan siendo muy demandantes en que los equipos cumplan y tengan todos los
paquetes de seguridad pertinentes, asi como su manual de entrenamiento, programacion y
mantenimiento.

Para la industria la informacion es muy importante debido a que con esta ellos pueden
mejorar desde sus materiales de construccion, procesos de manufactura y hasta su
mercadotecnia. Es por ello que conforme ha avanzado el tiempo se ha tenido que recurriera
a nuevas tecnologias como es el uso de una PC que conforme a pasado el tiempo también
ha sufrido significativos cambios enfocados a mejorar la calidad de la informacion que
hemos de analizar. Asi mejorando nuestro monitoreo de las condiciones.

El monitoreo de las condiciones no solo se ha desarrollado por la seguridad de la
maquinaria. Es evidente que lo que se trata de hacer es evitar los riesgos pero sin embargo
también se tiene que ver que los recursos humanos estén bien implementados. Es decir que
estén las personas que tengan que estar en el lugar que deban estar, esto implica tanto
conocimientos, habilidades y actitud; esto para un mejor desempefio de todo el conjunto.
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1.1.2. Monitoreo de las Condiciones en la industria

Cualquier planta, equipo o proceso puede llegar a fallar al operar durante su vida atil por
uno o varios factores en combinacion, intensidad, cambios de rango y duracion. En nuestra
planta, equipo o proceso tenemos parametros como vibraciones, ruido, calentamiento,
enfriamiento, corrosion, humedad, etc. las cuales nos ayudan a determinar las condiciones
de nuestra planta, equipo o proceso. Para esto se cuenta con una amplia gama de sensores
que detectan y monitorean rapidamente sefiales de cambio eléctrico, mecanico, neumatico y
la informacion del sistema de falla ayudando a diagnosticar y estableciendo un efectivo
mantenimiento.

El mantenimiento basado en las condiciones provee una evaluacion basada en la obtencion,
conteo y la correcta interpretacion de los datos de la maquinaria dirigido a un plazo de
tiempo y requerimientos anteriores al mantenimiento para predecir las fallas. EI monitoreo
de las condiciones se puede definir como: la continua o periddica medicidn e interpretacion
de un parametro determinando la necesidad de mantenimiento.

Las herramientas y las técnicas utilizadas en la obtencién de datos en el campo del
monitoreo de las condiciones, asi como la tecnologia empleada para el diagndstico entre
otras son:

Tecnologia de los sensores

La seleccion del mejor o el correcto sensor es la Ilave de un buen monitoreo debido a que
estos son los encargados de medir, asi como de enviar las sefiales a las areas requeridas. El
tiempo en que estas envian las sefiales es muy importante. Por lo anterior los sensores
necesitan ser; muy rapidos, exactos y deben de contar con la capacidad para auto regularse
en operacion real. Ademéas deben de contar con un disefio simple pero con una gran
capacidad de resistencia en su construccion, confiabilidad alta y que no produzca
incrementos en el sistema complejo, competitivo, etc. [2].

En el mercado existe una gran variedad de sensores efectivos en el monitoreo y control:

1)  Transductores mecanicos como: desplazamiento, transductores de localizacién o
posicién, transductores de esfuerzo, transductores de momento, transductores de
presion y transductores de flujo.

2)  Transductores Opticos como: foto detectores, pirémetros, laser, fibras Opticas,
transductores de estado sélido (LEDs, LCDS, CCDs).

3)  Transductores térmicos como: termopares, termistores.

4)  Sensores ambientales como: espectrémetros, indicadores d PH, monitores de
contaminacion de aire/agua/solidos.

Monitoreo de las Condiciones y tecnologia del diagnostico

El Monitoreo de las Condiciones y la tecnologia del diagnéstico es aplicada a un gran
numero de industrias como la petroquimica, metalurgia, ingenieria nuclear, aeronautica,
plantas generadoras. Debemos considerarlo como una area multidisciplinaria debido a que
debemos aplicar una serie de enfoques, por lo cual no podemos aislarla y ponerla como una
sola disciplina separada de la competitividad econdémica.
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El funcionamiento del monitoreo del sistema de control requiere dos precondiciones para
asegurar una aplicacion satisfactoria:

1) El sistema se debe mantener estable en condiciones normales de operacion, esto lo
confirmamos con la estabilidad de los parametros bajo observacion.
2) Tomamos las mediciones de los instrumentos manual o automéaticamente.

Como ya sabemos estas condiciones son ya conocidas y cualquier cambio en cualquier
parametro hard un monitoreo mas sencillo, asi como el cambio de la tendencia. Con tal
monitoreo podemos prevenir una falla mayor.

Los métodos del monitoreo cubren las siguientes aéreas:

a) Medimos la variacion en/y/o de los valores absolutos de las salidas del sistema en
términos de calidad y cantidad.

b) Medimos la relacion de entrada y salidas del sistema.

C) Medimos y simultaneamente comparamos dos pardmetros de salida con los

parametros de condicion de operacion estandar.

Contar con un buen proceso de control nos garantiza que podemos contar con una efectiva
operacion de nuestra planta de procesos. Sin embargo conforme avanza el tiempo la
tecnologia se adelanta demasiado por ello es necesario implementar las nuevas técnicas de
control que van surgiendo para de esta forma poder afrontar los problemas que surjan.

Una de las ultimas tecnologias es la aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales
(ANNSs), las cuales estas pensadas y disefiadas como las neuronas humanas. Una neurona es
como un switch con un cierto numero de salidas. Si las salidas de la neurona exceden, los
valores del umbral pre-establecido, la neurona se activa autbnomamente. Cada neurona
puede tener un nimero establecido de entradas cada una conectada con otra neurona de la
red. La neurona se puede apagar si considera que las entradas son insuficientes.

1.2. La importancia del monitoreo de las condiciones

Como ya se ha mencionado la implementacion de sensores es muy importante, esto con la
finalidad de detectar las condiciones o los cambios de funcionamiento de nuestra planta,
proceso 0 maquinaria, para posteriormente verificar si las decisiones que se toman se
pueden llevar a cabo 0 no y asi al mismo tiempo tenemos que ver que el impacto financiero
de nuestras decisiones no se incremente.

Para esto primero debemos detectar las fallas implementando el uso de sensores que se
escuchen, que se sientan y si es posible que se puedan oler. En segundo lugar debemos de
analizar las decisiones que se puedan tomar ya que estas pueden ser las que hagan la
diferencia. Es muy importante este punto debido a que depende directamente del punto de
vista de cada persona y esto puede significar la pronta localizacion de un riesgo futuro, para
poder ser valorada con anticipacion y ver el valor de este riesgo [3].

Monitoreo de las condiciones es la seleccion de los parametros a medir de nuestra planta,
proceso 0 maquinaria, dentro de los cuales verifiguemos los cambios del buen
funcionamiento o condiciones de nuestro equipo, o algin otro valor que cambie
significativamente. Por lo tanto nosotros tenemos que regular los parametros monitoreados
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y observar los cambios asi de esta forma cada cambio observado estara detectando lo que
podemos hacer con mayor detalle en el andlisis de los pardmetros medidos encaminado a la
prediccion de cudl es el problema.

Un andlisis del monitoreo de las condiciones tienen forzosamente dos partes que se deben
de cumplir, por un lado las cuestiones técnicas de las mediciones y el analisis, y por otro
lado las cuestiones humana y organizacionales.

El Monitoreo de las condiciones tienen que llegar a ser parte importante de las estrategias
operacionales de cualquier empresa, las cual se debe de reflejar en la gran produccién de
salida de la empresa asi como en la reduccion de presupuesto para mantenimiento. Sin
embargo, etas cuestiones organizacionales son procesos humanos y son el resultado de las
necesidades del crecimiento y la optimizacion en todos los niveles de la empresa [4].

Existen una variedad de tipos de mediciones comUnmente utilizadas para determinar el
monitoreo de las condiciones y los requerimientos técnicos son muy variados para cada una
de ellas. Y se ha llegado que el desarrollo de las herramientas del monitoreo de las
condiciones sea por especializacion, es decir que cada empresas se ha desarrollado y se ha
especializado en una &rea en especifico, y asi obteniéndose que varias tecnologias se
puedan emplear en el sistemas del monitoreo de las condiciones [5]. Esto se ha visto mas
como una necesidad el tener que integrar las diferentes tecnologias, como pueden ser:

- Vibracién: El analisis de vibraciones es la técnica mas cominmente empleada y la
mas tangible. Ademas si consideramos que en general todo tipo de maquinaria vibra y ademas es
una medicion facil de hacer y de interpretar. Un transductor puede facilmente estar ligado a la base
de una maquina, el cual esta siempre acompafiado de un fuerte iman o un conector rapido, por lo
cual la obtencidn de datos es rapida y efectiva.

- Analisis de lubricacion: El analisis de lubricante es la segunda prueba técnica mas
comun dentro del sistema de monitorea. Esta técnica nos ayuda mas que nada en ver si el lubricante
contiene particulas que puedan causar problemas.

- Termografia: Este método se realiza con el uso de una cama de imagenes térmicas
la cual obtiene el mapa de distribucion de las temperaturas a través de los paneles eléctricos los
cuales se observan por unos puertos calientes de unas conexiones sueltas. Para la interpretacion de
los datos se requiere un pequefio entrenamiento relacionado con otras técnicas.

- Ultrasonido: Emisiones Acusticas, Vibraciones de alta frecuencia. Estas técnicas
son utilizadas para la deteccion de friccion y de rafagas de energia generadas por los defectos en los
rodamientos, ya que este es donde los rodamientos pueden ser impactados a cierta velocidad
creando choques y picos de energia.

Conforme hemos avanzado han surgido nuevas tecnologias y cada vez méas se desarrolla
maquinaria mas sofisticada, que sin duda ayudan a mejorar significativamente la
recoleccion de datos para el sistema de mantenimiento predictivo. El uso de la computadora
ha sido sin duda una gran ayuda para obtener, organizar e interpretar eficientemente los
datos obtenidos. Como se ha discutido hasta este punto, la informacion es muy importante
debido a que puede permitir manejar o dirigir de mejor manera la empresa o fabrica, por lo
cual la aplicacion del software puede tener un enorme impacto.
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Desde las primeras aplicaciones del mantenimiento predictivo, asi como sus diversas
formas de aplicarlas, se ha visto que para los inversionistas es primordial o de vital
importancia que sus ganancias se incrementen rapidamente y esto no ha sido posible,
debido a las diferentes maneras en que las estrategias del mantenimiento predictivo pueden
pagarse. Es decir el énfasis recae justo en el punto en que las inversiones se recuperen
rdpidamente, dejando a un lado o mejor dicho olvidando los demés beneficios que esto nos
ofrece. El problema es que la justificacion esta siempre hecha en los beneficios, los cuales
no resultan en corto tiempo. Las ganancias son mayores y facilmente realizables y en el
caso conveniente puede ser preparado para la inversion. El punto para un mantenimiento
predictivo es que este te da un regreso en inversiones.

Los principales ejecutores de las herramientas del monitoreo de las condiciones llegan a ser
expertos a través de la experiencia que se va adquiriendo y es con esto que la consistencia
en la obtencion de los datos se incrementa y la habilidad para detectar problemas en la
maquinaria puede llegar a ser mejor. Debido a esto podemos predecir algun riesgo de algin
problema y asi atacarlo antes que la falla suceda. Un programa de mantenimiento predictivo
puede darnos las actividades correspondientes en las cuales nos debemos enfocar para que
no se realicen con anterioridad.

Es importante reconocer al mantenimiento de las condiciones no como una técnica, si no
como una union de gente y organizacion para que realmente pueda dar los resultados
deseados. EI conocimiento de esta herramienta se puede dirigir hacia el mantenimiento
predictivo entregando grandes efectos, pero también es muy importante que cuente con una
gran organizacion, asi como una gran actitud, tan buena como su tecnologia para llegar a
obtener los objetivos deseados.

El Mantenimiento Preventivo ocupa una posicion muy fuerte en la administracion
estratégica para la maquinaria de una gran mayoria de compaiiias, por lo cual es
recomendado como la manera hacia un mejoramiento para esas maquinarias de las
compafiias que operan bajo condiciones criticas. También se adapta perfectamente la
administracion, ingenieria y técnicas del mantenimiento. Lo importante de todo esto es el
beneficio de poder tener la mejor informacion disponible y mas rdpida con el menor
esfuerzo asi como poder hacer la toma de decisiones sobre los problemas de la maquinaria
con disponibilidad y fiabilidad.

Los cambios en el mantenimiento preventivo han ocurrido principalmente en lo
organizacional y la técnica. En lo organizacional se ha mejorado en la tendencia para que
se produzca ciclo de mejora continua y la progresiva eliminacién de los enlaces débiles en
la cadena. En cuanto a los cambios, en la mejora de la técnica, la tendencia llega en pasos,
como los nuevos métodos gque son elaborados 0 como las nuevas tecnologias que han sido
convertidas en herramientas comercialmente disponibles.

Para los cambios de lo organizacional lo mas importante e indiscutiblemente la ultima
tendencia es el costo y el ahorro logrado, y por lo tanto el retorno de la inversion se estara
logrando por el equipo. Los grandes cambios de la técnica son el desarrollo de la radiofonia
y otros métodos de transmision de sefiales del transductor, datos e informacion
computacional de salida desde la maquinaria hacia la gente que necesita la informacién,
eliminando el uso de caros cableados. Una muy importante consideracion que afecta el
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costo de la tecnologia del mantenimiento preventivo es que el volumen de los instrumentos
especializados que son producidos cada afio sigue una tendencia a cada vez mas pequefia.

Cada vez maés la tendencia estd siendo dirigida a utilizar hardware y sistemas operativos
utilizados en volumenes de mercado como una PCs portétil para proveer el funcionamiento
requerido de los instrumentos. Hoy en dia hay algunos grupos que estan viendo por la
siguiente generacién de herramientas automatas de diagnostico, pero mientras las ideas
estan teniendo seguimiento, no hay una respuesta firme a este viejo problema.

1.3. Monitoreo de vibraciones

La vibracion se define como un movimiento periddico sobre una posicion de equilibrio.
Como sabemos cualquier sistema que posee dentro de sus caracteristicas ciertas
propiedades de inercia y rigidez oscilan bajo su posicion de equilibrio cuando esta es
perturbada por una fuerza extrafia al sistema. La vibracion normalmente surge por el
rozamiento entre dos superficies en contacto o movimiento entre rodamientos 0 engranes,
etc.

La duracion asi como la magnitud de la vibracion dependen principalmente del grado de
amortiguacion que posee el material asi como de la relacion entre la fuerza de excitacion y
la respuesta del sistema. La vibracion que se genera es transmitida a través de la estructura
0 por medio de un componente a otro. Otro aspecto importante de la vibracion es la
resonancia. Este estado ocurre cuando la frecuencia natural del sistema corresponde a la
frecuencia de excitacion. Cuando la vibracion reacciona de forma inesperada, es decir pasa
los niveles aceptables, esta puede interrumpir o destruir los procesos, la cual puede
desencadenar una serie de fallas lo cual no seria deseable.

Causas Caracteristica de la Frecuencia de  Observaciones
Vibracion
Desbalanceo 1/revolucion (1/R) La vibracion debe ser alta cuando la velocidad de

rotacion coincide con una velocidad citica del sistema
del rotor. El cambio de la fase de vibracion significativa
ocurrird cuando pasa atreves de la velocidad critica.
Cuando una mezcla de niveles de velocidad son
constantes.

Des-alineamiento 2/R, 1/R, 3[R Varios tipos y causas para des-alineacion. Los
componentes de vibracion axiales pueden ser tan
significantes como los componentes radiales,
particularmente para sistemas orientados.

Desgate de rodamientos 40-50% de la primer velocidad Claro excesivo debido a desgaste, dafio o un mal
- Rodamientos critica del rotor, o en una velocidad ensamble pueden ser causas de desestabilidad de la
de pelicula de aceite critica del rotor pelicula de aceite del rodamiento forzado para actuar en

el rotor. Niveles de vibracion inestables y pueden
rapidamente encontrar elevadas magnitudes.

- Rodamientos

de elementos rodantes Varias frecuencia, particularmente La vibracion tiende a localizarse en las regiones de
elevados ordenes de frecuencia de defecto de los rodamientos, las vibraciones registradas
velocidad de funcionamiento usualmente inestables y se incrementan con el tiempo.

Rigidez disimétrica 2/IR Picos de vibracién cuando 2/R estimulos coincide con
una velocidad de rotacion critica. En un rotor de
velocidad fija, los niveles de vibracion constante.
Surcos de compensacion se utilizan en maquinarias
largas para minimizar los estimulos.
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Rotor curveado

Componentes aflojados

Cojinetes  excéntricos 0 no

circulares

Disimetria térmica

Defectos de sellos

Resonancia

Estimulos eléctricos
- Estado
estacionario

- Transitorios

1R, 2[R

1/R y armonicos de frecuencia de
velocidad en funcionamiento

1/R y para cojinetes no circulares en
arménicos de  frecuencia  de
velocidad en operacion

1R

Frecuencia demasiado alta
correspondiente a multiplos de la
frecuencia de paso de sellos

En frecuencia de excitacién como
cuando la velocidad del rotor iguala
una frecuencia natural en el
rotor/soporte del sistema

La vibracion  responde  mas
comunmente al primero y segundo
armonico de frecuencia del sistema
eléctrico.

La vibraciones responden en la
frecuencia natural de torsion del
sistema del rotor y arménicos de
frecuencia de sistemas eléctricos

Si el rotor se curveo cerca del acoplamiento, elevados
frecuencia de vibracion axial 2/R es observada. En una
velocidad fija los niveles de vibracion del rotor
constante.

Lo niveles de vibracion pueden ser erraticos e
inconsistente entre ciclos sucesivos de arranque y paro.
A veces frecuencias sub armonico también se observa.

Los niveles de vibracion pueden ser anormales o
excesivos en velocidades de rotacion bajas también
como en velocidades criticas de rotacion. En una
velocidad de rotacion fija, niveles de vibracion
constante.

Causado por ventilacion de rotor no uniforme, bobinas
eléctricas en corto y opresion no uniforme de partes. El
rotor causa el arco con caracteristicas de vibracién como
desbalanceo.

La deteccion requiere transductores con alta respuesta de
frecuencia.

La magnificacion de la vibracion en cada velocidad de
resonancia de maquinaria y largos cambios de angulo de
fase en la 1/R responde como el rotor pasa atreves de la
velocidad critica. El rotor desbalanceado es el estimulo
mas comun con el cual puede producir resonancia del
sistema no-rotativo de la maquinaria. En maquinas
eléctricas, el otro estimulo mas grande es 2/R de la
fuerza electromagnética que el rotor induce en el estator.

Produce vibracion torsional del rotor y vibraciéon de
flexion de los alabes en la turbina. Vibraciones puede
llegar a ser excesivas debido a desbalanceas actuales
anormales en la red eléctrica conectados a la maquinaria
o de transitorios eléctricos largos.

Tabla 1.1 Causas mas comunes de vibracién de maquinaria y resultados de la caracteristica

Observaciones
Para

Causas Amplitud Frecuencia
Desbalanceo Proporcional al  1xrev/min
desbalanceo
Des-alineamiento Largo en direcciones Usualmente 1 x rev/min; a

axiales: 50% o0 mas de

veces 2 y 3 x rev/min

vibracion radial

Rodamientos de
elementos rodantes conste de
energia
Cojinetes,  cojinetes
limpiado
Vertical
Rotacion del aceite alta
horizontal

Inestable a menos que

comparada

picos de

% 01 x rev/min

inusualmente
con
que %2 x rev/min

Varios tiempos de rev/min
pero probablemente no un
evento multiple de rev/imin

Mejor se encuentra por la aparicion de vibraciones
axiales largas; indicadores de linea de prueba
deberian verificar el resultado. Des-alineacion
puedes ser confirmada por el analisis de fase.

En muchos casos varias amplitudes de vibraciones
altas en un numero de frecuencia elevada. La
vibracion usualmente no se transmite a otra parte de
la maquina, los rodamientos defectuosos son por lo
tanto usualmente los mas cercanos a la parte donde
ocurre la amplitudes mas altas. El uso de
instalaciones de picos de energia provee lecturas
confiables constantes.

Un poco menos (5% o 8%)
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Lubricacién

Usualmente  no
largas

Jornadas excéntricas son

Defectos de engranes  Baja

Amplitudes de 2 x
rev/min mayores que %2
en 1 x rev/min

Holguras mecanicas

Correas defectuosas

unidas

Erréticas o pulsaciones

Defectos eléctricos Desaparecen cuando la

potencia es apagada
Fuerzas
aerodinamicas o}
hidrodinamicas

Fuerza reciprocante
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Frecuencia elevada no
como para ser multiples de
rev/min

1 x rev/min

Muy altas: diente de
engrane x rev/min

2 x rev/min

1, 2, 3 y 4 x cinturén
rev/min

1 x rev/min o 1 02 X
frecuencia sincrona

1 x rev/min o numero de

alabes en el rotos x rev/min

1, 2 y mayores ordenes x
rev/min

En engranes, mayores vibraciones en linea con
centros de engranes. En motor o generador eléctrico,
las vibraciones desaparecen cuando la potencia es
desconectada, En bombas o escape de gas, intento
para balancear.

Pernos de montaje sueltos o tornillos que sujetan
hacia abajo.

Puede resultar en amplitudes mayores en direccion
paralela a la tension del cinturon.

Causada por defectos eléctricos resultando en campo
magnético desigual.

Cavitacion, recirculacion o flujo turbulento indicado
por vibracion aleatorio probablemente sobre un
rango de frecuencia ancho.

Golpe de coccion del motor ICE tiene que ser
conocido; vibraciones mayores en otros multiples de
rev/min pueden ocurrir con reflejar el numero de
disparos impulsos/revoluciones.

Tabla 1.2 Guia para las causas de las vibraciones

Con un buen monitoreo de vibraciones para una planta de produccién o maquinaria y
ademas con un andlisis de las sefiales de vibracion es posible evitar grandes gastos y
evitables rupturas. Algunas de las causas mas comunes de vibracion en maquinaria, asi
como la caracteristica del resultado de vibracion se muestran en la tabla 1. La frecuencia es
la llave para identificar la fuente de vibraciéon de la maquinaria. La tabla 2 muestra una
guia de las principales causas de vibracion. Algunos de los pardmetros mas importantes
dentro del analisis de las vibraciones, asi como algunas técnicas Utiles para el mismo son
enlistados, ademas que las vibraciones pueden ser medidas en término de los siguientes

parametros:

a) Medimos la variacion en/y/d de los valores absolutos de las salidas del sistema en
términos de calidad y cantidad.

b) Medimos la relacién de entrada y salidas del sistema.

C) Medimos y simultdneamente comparamos dos parametros de salida con los
pardmetros de condicion de operacion estandar.

d) Desplazamiento (m)

e) Velocidad (m/s)

f) Aceleracion (m/s®)

Q) Frecuencia (Hz)

h) Banda ancha (hZ)

i) Picos de energia (gSE)

)] Densidad del espectro de potencia

k) Frecuencia (ms)

1) Valor maximo

m) Cuadréatico medio (RMS)

Factor de cresta (CF)
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0) Media aritmética (AM)
p) Media geométrica (GM)

q) Desviacion estandar (SD)
r Curtosis (K)

S) Asimetria

t) Fase

Como sabemos los parametros de desplazamiento, velocidad y aceleracion estan
relacionadas unos con otros. Por otro lado los picos de energia son causados por defectos en
las superficies de los rodamientos o elemento en movimiento, para esta técnica medimos
los picos de aceleracion en un rango de 5-50 KHz, en unidades gSE. Debido al movimiento
relativo de los rodamientos sobre su interior, se generan pulsos de alta frecuencia en forma
de pulsos de ultrasonido en rangos de microsegundos.

Las sefiales de vibraciones para cualquier maquinaria son sefiales complejas, las cuales se
componen de una mezcla se curvas sinusoidales con diferente amplitud, frecuencia y
diferentes fases, todas ellas relacionadas con la velocidad de rotacion. Para analizar la
distribucion de frecuencia o espectro es necesario transformar la sefial de vibracién de un
tiempo de dominio dentro de una frecuencia de dominio. Esto se puede realizar con la
ayuda de la répida transformada de Fourier (FFT). Por otro lado la Densidad del espectro
de potencia expresa la energia contenida en la sefial con una banda ancha dada.

Un Cepstrum es un anagrama de un espectro, mientras que el analisis de Cepstral es el
espectro de un espectro. Ahora si la transformada de Fourier para un logaritmo de la
densidad media cuadrada es tomada, obtendremos que es denominado tanto como el
cepstrum como una funcién de la variable independiente de frecuencia teniendo una
dimensién de tiempo. Es importante sefialar que el uso del analisis de cepstral es que el
periodo armonico siempre puede ser detectado cuando este envuelto por un nivel alto de
ruido.

La utilidad de cepstrum es su habilidad para predecir el espectro mientras resta intensidad
al paso de la transmision. Este andlisis trabaja perfectamente para sefiales puras las cuales
no se obscurecen por otra sefial, pero sin embargo mas de dos sefiales pueden ser
examinadas en el dominio de tiempo, por otro lado cepstral puede no resolver el problema o
identificar los componentes individuales.

Usar el espectro de Walsh tiene consigo una ventaja muy importante y es que reduce el
tiempo de célculo por sobre una magnitud de orden. Otra herramienta muy util es el
Conjunto de Andlisis Tiempo- Frecuencia (siglas en ingles JTFA), la cual analiza una sefial
en dominio de tiempo y dominio de frecuencia simultaneamente. Como desventaja de esta
herramienta es que solo algunas aplicaciones estan disponibles para JTFA, el mas comun es
el espectro de corto tiempo de la transformada de Fourier (siglas en ingles STFT), pero este
espectro tiene también sus limitaciones.

Las limitaciones del STFT son sustituidas por el nuevo espectrograma Gabor este aplica
dos técnicas conocidas como la expansion de Gabor y el pseudo Wigner — Ville de
distribucion  (siglas en ingles PWVD). Esta herramienta computarizando es
extremadamente eficiente mientras que por otro lado tenemos el espectro de Gabor, el cual
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puede computarizar mas rapido arriba de 6 tiempo en comparacion con el STFT, ademas
que el espectro Gabor produce mejor sefial al ruido en la intensidad de salida de impresion.

La Kurtosis estatica es el cuarto momento de una probabilidad de distribucion y se puede
calcular usando la ecuacion (1.1).

_ CAgH/(n-1)
T X AkhH?/(n-1) (1.1)

Un buen rodamiento debe indicar un valor de Kourtosis de 3 (£ 8%). Como hemos visto,
los rodamientos llegan a desgastarse, lo cual hace que el numero y la magnitud de los
pulsos en la sefial de vibracion se incrementes. Esta técnica es muy sensible a los picos de
la distribucion del valor de la amplitud en una sefial de vibracién. Los altos valore de K son
un indice de dafios en los rodamientos. Esta técnica es muy adecuada para la tendencia del
monitoreo ademas nos da una fiable y efectiva manera de detectar fallas en los elementos
moviles.

El método de choque de pulsos del monitoreo de las condiciones de los rodamientos no
mide sus vibraciones, pero si la ola de choques o pulsos del cual se originan. Esta ola de
choques es causado por el impacto de dos cuerpos. Este impacto establece las olas de
choque con magnitud dependiendo a la velocidad del impacto, resultando en olas de
compresion o pulsos de choches a través de la caja de rodamientos, esta es detectada por un
transductor, el cual es mecanicamente sintonizado. Asi una frecuencia muy discreta es
utilizada, ademas un filtro eléctricamente esta encargado de asegurar que la frecuencia
natural de 32 KHz del transductor se mantenga y no pueda ser influenciado por otra
fuente. Las condiciones de los rodamientos se miden por el crecimiento en el nivel del valor
de choque (SVL) de un buen rodamiento. Un crecimiento hasta 35 dB indica desarrollo del
dafo, 35-50 dB indica dafio visible y 50-60 dB indica peligro de falla. Este método es tan
sensible que es capaz de medir la pelicula de lubricante entre los elementos mdviles.

Los siguientes sensores son empleados en el campo de las condiciones de monitores de
vibracion:

a) Sensor de desplazamiento como son LVDT, RVDT, switches de proximidad,
extensdmetros, etc.

b) Sensor de velocidad

C) Sensor de aceleracién como son acelerémetros

d) Sensores de fuerza, presion y flujo

El sensor comunmente utilizado en el campo del monitoreo de las condiciones de
vibraciones es del tipo que integra piezoeléctrico y acelerometro el cual convierte las
sefiales de aceleracion en sefiales de velocidad o desplazamiento. Normalmente los
acelerometros se montan en lugares previamente bien seleccionado en una estructura fija de
la maquinaria. Ademas es muy importante tomar en cuenta que los sensores deben estar
montados en una posicion la cual ofrezca o garantice la maxima respuesta a las vibraciones
asi como también nos pueda dar una rapida indicacién de las probables fallas.

La técnica del analisis del elemento finito esta siendo utilizada para determinar el modo de
las formas de las vibraciones de varios elementos estructurales. El andlisis de la forma de
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deflexion estd evaluando como una maquina es movida bajo las condiciones de la
resonancia. La excentricidad del pico a pico o la medida excéntrica del lento giro estd
siendo particularmente aplicado a grandes turbinas de vapor y algunas turbinas de gas
industriales.

El andlisis de vibraciones también esta siendo cuidadosamente analizado utilizando los
planos Bode y Polar los cuales desplazan amplitudes y angulos de fase de la vibracion
fundamental. Del plano Bode el factor de amplificacion o magnitud Q es calculado
dividiendo la velocidad de resonancia por la diferencia entre la velocidad de la maquina al
punto de amplitud de —3 dB. Un valor elevado de Q significara una pequefia amortiguacion
del sistema mientras un valor pequefio de Q generalmente implica una alta amortiguacion
del sistema. Por otro lado el plano polar es normalmente utilizado para hacer una
identificacion precisa de la velocidad de balance de resonancia de la flecha, resonancia
estructural, modo de la forma del rotor y el factor de amplificacion del rotor/sistema de
rodamientos.

Como podremos darnos cuenta, es necesario monitorear las condiciones de las vibraciones
de las maquinas rotatoria durante su operacion de aceleracion o desaceleracion, ademas
como la velocidad en las maquinas fluctia la frecuencia del espectro, los componentes
importantes también se alteran. La informacién requerida esta trazada en un plano de
espectro de 3 dimensiones, también conocido como cascada o plano de cascada. Las
ventajas de este método son que las frecuencias generadas por la maquinaria pueden ser
producidas bajo condiciones normales de operacién y la frecuencia de resonancia puede
ser rapidamente diferenciada de la velocidad dependiente de la frecuencia.

1.4. Tecnologia del diagnostico de la caja de engranes

Desafortunadamente la estimacién del monitoreo de las condiciones y el prondstico ha
permanecido por mucho tiempo y sigue siendo una ciencia inexacta. Sin embargo se han
desarrollado grandes avances asi como los diversos enfoques al monitoreo de la caja de
engranes de acuerdo al tipo y por supuesto a las aplicaciones de estas.

Las estrategias del monitoreo incluyen una serie de actividades o procesos los cuales son
muy importantes para desarrollar esta parte de la mejor manera. Estas son hasta el fallo
(siglas en ingles RTF), tiempo basado en la revision (necesario o no), revision basada en la
fiabilidad de la prediccién y/o en la observacion de las caja de engranes (fiabilidad centrada
en el monitores (siglas en ingles RCM)), monitoreo periédico, monitoreo continuo y la
evaluacion del estado (Mantenimiento Basado en las Condiciones (siglas en ingles CBM)),
etc.

En las elecciones de la estrategia para cualquier aplicacion dada hay que hacerse dos
preguntas previas las cuales son:

1) ¢Cual es la consecuencia del desgaste o fallas en la caja de engranes?
2) ¢Cual es el costo para cada enfoque a monitorear?

Para poder dar respuesta a estas preguntas, como podemos observar la primera envuelve
ciertos términos como son: el costo, seguridad y el impacto del producto o proceso del
desgaste o las fallas de las cajas de engranes. Como en todo el paso principal es el producir
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un analisis realista de las consecuencias. Esto por un lado, por otro lado llegamos a la parte
en la que se ve reflejados los efectos, los cuales incluyen por ejemplo la seguridad de los
riesgos, degradacion de la calidad de los productos, paridad de produccion, y el costo del
dafio colateral, asi con el costo de reparacion o remplazo de las fallas de las cajas de
engranes.

El desgaste y las fallas de las cajas de engranes normalmente son el resultado del desgaste y
la fallas de los elementos principales como pueden ser la flecha, los engranes y baleros.
Estas partes estan sujetas normalmente a partes metélicas y el contacto es metal con metal
durante el desgaste y también durante la operacién por lo cual nos resulta un prolongado
desgaste hasta el avance de la falla, por lo regular estas partes también estdn sujetas a
cargas ciclicas las cuales nos generan fatiga en la superficie y en la estructura asi hasta
llegar a la ruptura.

Algunas de estas podrian ser las causas del dafio en las cajas de engranes, sin embargo
existen otras probables fallas como son: el abuso de operacion, la falta de mantenimiento
preventivo y crecimiento de problemas. Estos problemas con frecuencia se pueden observar
0 detectar con el incremento de ruido y vibracidn, generacion anormal de tamafio y
cantidades de desecho de metal e incremento de temperatura

La pérdida de potencia en la caja de engranes es un evidente sintoma de que hay una
operacion no adecuada de la maquinaria, esta perdida de potencia se ve reflejada con la
aparicion de vibraciones y calentamiento de la misma. Por otro lado tenemos que la energia
de vibracion esta relacionada con la red de engranes y las propiedades de los soportes de los
rodamientos a la carga y la velocidad de rotacion de la flecha de la caja de engranes. Ahora
por otro lado sabemos que la resultante de la energia de vibracion generada es transferida a
la cubierta de la caja de engranes a traves de los soportes de los rodamientos.

El andlisis tecnoldgico de la deteccidn de fallas en las cajas de engranes esta normalmente
relacionado con los cambios de la caracteristica de vibracion de esta. Estos cambios pueden
ser reflejados en cambios de amplitud de vibracion, cambios en la amplitud de ciertas
vibraciones de frecuencia, o en la forma de la sefial de vibracion.

Hora la vibracion puede ser detectada como un caso de desplazamiento, velocidad o
aceleracion de los engranes que existen en la deteccién local. La vibracidn que se genera ya
sea por una red de engranes o rodamiento o cualquiera de sus componentes es alterada por
la caracteristica de transmision de vibracién de los soportes de los rodamientos, y la
funcidn de transferencia mecanica de los soportes de la estructura y la cubierta de la caja de
engranes, antes la vibracion generada reactiva los sensores locales.

El éxito del sistema de monitoreo de las vibraciones de la caja de engranes es determinada
por queé tan bueno es este factor, dirigido a proveer la sensibilidad de deteccion de fallas
necesaria para una aplicaciébn de monitoreo dado. Para esto se necesita de varias
herramientas como son:

a) Acelerémetros

b) Sensores de velocidad

C) Sensores de desplazamiento

d) Deteccion de desechos del aceite
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e) Deteccion de temperatura y termo grafia

Como sabemos la tendencia de los usuarios es tener todas las herramientas tecnoldgicas
para la caja de engranes para asi asegurar de cierta forma que las fallas no ocurran, sin
embargo estas son fiables y el desgaste y las fallas ocurren después de miles y cientos de
horas de operacion. Del cual se ha recopilado informacién de vibraciones, desechos en el
aceite, temperatura, la cual puede seguirse acumulando. Ahora veamos que, la conversion
de los datos a informacion, analisis de la informacion y retencion de los resultados es el
objetivo del diagndstico de la caja de engranes.

1.5. Monitoreo de los residuos del aceite

El oscurecimiento en apariencia del aceite de un motor utilizado no solo proporciona la idea
de la necesidad de cambiarlo, también produce una inquietud sobre las condiciones del
motor. El fluido de la maquinaria contiene la evidencia de muchos aspectos de las
condiciones de la maquinaria deteriorada, solo esperando para ser probada y analizada.

El aceite en una maquina tiene una gran variedad de propositos, este puede tener una
funcién principal como lubricacion o fluido de potencia, pero este también servira de ayuda
para enfriar el sistema, otra razon es que limpia y remueve desechos de las regiones
criticas. Hay muchos tipos diferentes para describir el desgaste, una muy sencilla se
muestra en la tabla 1.3.

Tipo de desgaste Descripcion Comentarios
Ocurre cuando dos superficies son | Incremento con carga y distancia de deslizamiento.
Adhesivo forzadas bajo carga, y después se deslizan | Disminucion con dureza de superficie.

sobre la otra.

Particulas pueden rayar la superficie o puede
causar desprendimiento de metal de la superficie
de este.

Ocurre cuando entre dos superficies que
Abrasivo se deslizan entre si, existe alguna
particula.

Esto puede pasar debido a impactos directos de
rodamientos o deslizamientos produciendo un
Fatiga Ocurre cuando impactos entre superficies | esfuerzo alternaciones repetidas. Los impactos
pueden ser debido a cavitacion.

Ocurre debido a la presencia de un
quimico en el aceite o atmosfera el cual | Los otros tres tipos de desgaste pueden también ser
causa deterioracion del metal o de la | implicados.

superficie

Quimico

Tabla 1.3 Tipos de desgaste.

Como se puede observar la ausencia de cualquier aceite en estos procesos puede ser
considerable y agravarse con la presencia de temperaturas elevadas. La presencia de aceite
no solo reduce la temperatura, pero este separa las superficies de contacto para reducir los
niveles de desgaste. Cualquier monitoreo del desgaste necesita ser consciente del rango del
desgaste aceptable y los cambios en que el rango del desgaste indica un problema.

Existen muy poco aceites simples utilizados para lubricar o como fluidos de potencia. Cada
fabricante de aceite cuenta con un gran nimero de aditivos en el paquete de aceites.
Invariablemente de cual se utilice estos pueden llegar a ser muy efectivos cuando el aceite
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es el primero en ser bombeado dentro del sistema, pero depende de la calidad del aditivo.
En la tabla 1.4 se mencionan algunas tipos de aditivos.

Aditivo de aceite Propésito Comentarios
Compuestos inactivos se forman en lugar,

Para frenar la formacién de oxidacion -
pero los aditivos son agotados en el

Anti-oxidacion .
del aceite el cual produce lacas.

proceso.

. Para mejorar el contacto del metal, lo Una pelicula absorbente es producida en la
Anti-desgaste S

cual reduce el desgaste. superficie del metal.

Una alcalinidad elevada es agregada al

Inhibidor de corrosion Para neutralizar el desarrollo de &cidos.  aceite, pero esto reduce gradualmente su
eficacia.

- . Este agota en proporcion la presencia de

Demulsificante Para separar el agua del aceite. agua g prop P

Adente de presion extrema Para mejorar la superficie del metal Un reactivo quimico es causado por el

g P bajo presion. aditivo.

Polimeros de cadena larga los cuales se
Para reducir el cambio de viscosidad abren con la temperatura. Una ambiente
con la temperatura. elevado cortante gradualmente rompe el
polimero.

Mejorar el indice de viscosidad

Tabla 1.4 Algunos aditivos de aceite tipicos.

Numeras técnicas de monitoreo de aceite en linea estan disponibles. Ninguna de ellas es
capaz de analizar completamente el aceite en todas las formas, por lo cual es importante
censar lo que es requerido para el monitoreo. La aplicacion de las diferentes técnicas
depende del tipo de particulas que se pretenden encontrar, por lo cual se dividen en general
por el tipo de particulas a considerar como son: ferrosos, no ferrosos, no metalicos y todas
las particulares.

— Desechos ferrosos: Como su nombre lo dice el desecho ferroso son todos aquellos metales
ferro-magnéticos y paramagnéticos. En otras palabras son todos aquellos que pueden ser detectados
magnéticamente. Este es un parametro muy til debido a que la fuerza magnética atrae las particulas
y puede retenerse para su analisis.

El tipo de monitoreo mas viejo es el del tapdn magnético simple. Este es ahora el méas
efectivo, no solo porque mejoran los magnetos que se han desarrollado, pero porque
algunos han sido disefiados con la posibilidad de perfeccionar:

° Puede ser removido de un sistema en operacion.

o Puede tener un circuito eléctrico de conexion los cuales cortan cuando el desecho
esta presente.

. Puede ser equipado en una camara ciclénica la cual genera su propio flujo
turbulento.

. Puede ser censado por un cambio en el flujo magnético del monitoreo.

— Desechos no ferrosos: Una gran variedad de técnicas de monitoreo en linea relacionadas a
la deteccion de particulas, como el paso de estas a través de una bobina inductiva. Esta técnica
puede censar ambos metales los ferrosos y no ferrosos, pero en una forma rigurosa.

— Desechos no metalicos: Los materiales no metalicos incluyen todos los desechos que
pueden ser adquiridos del ambiente, como pueden ser los materiales exdéticos utilizados en
maquinaria, desde plasticos suaves hasta cerdmicas duras. Invariablemente estas tienen que ser
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monitoreadas después de los metales ferrosos y no ferrosos ha sido removido de la muestra. Esto
tiende a ser un tanto peligroso.

— Todas las particulares: La ventaja de censar todas las particulares es que pueden ser
utilizadas en varias situaciones, desde censar un metal ferroso hasta el requerimiento de conocer
que el desecho esta siendo extraido del medio ambiente. el mismo monitoreo puede rendir en ambas
funciones.

— Como un monitoreo tiene que ser aplicado con cuidado, es detectar un tamafio, 0 una
distribucion de tamafios, independientemente de la fuente. Deberia de haber un cambio
completamente gradual o puede ser que un repentino nacimiento indicando una falla esta siendo
desarrollada o se trata del desarrollo. La deteccion y andlisis de todas las particulas en linea es
realizado de varias maneras.

Las técnicas dpticas buscan en todo los desechos con efectos de luz. Existen muchos tipos
diferentes de monitoreo 6ptico basado en una variedad de caracteristicas luminosas:

Reflexion hacia adelante

Difraccion de Fraunhofer
Obscurecimiento de luz

Dispersion de luz

Dispersion fotométrica
Espectroscopio de correlacion de foton
Tiempo de transicion

Turbiedad

Entre estos cubren un amplio rango de tamafios. Ellos estan limitados donde hay una
densidad Optica elevada o con diferentes fluidos. Aire en el fluido puede también ser
contado como particula.

Técnicas aplicadas fuera de linea concierne a la exanimacion de los desechos bajo el
microscopio después de extraer los desechos del aceite. Esto puede realizarse
automaticamente por el principio de analisis de imagenes usando un microscopio, video
camara, software computacional digitalizado y confiable.

Otra técnica de monitoreo la cual es mas fuerte y disponible para hacer frente con los
aspectos préacticos del sistema real, es basado en la técnica de obstruccion de filtro. En este
caso las particulas con detectadas en diferentes mallas o rejillas, como el aceite es forzado a
pasar atreves de esta. Esta deteccidn es realizada por el principio de censar la caida de
presion que ocurre.

1.6. Inspeccién con boroscopio

Cuando se utiliza en conjunto con las técnicas de analisis del conducto de flujo, vibraciones
y tendencias, la inspeccidn con boroscopio normalmente prevé el paso final en el proceso
de identificar un problema interno [6]. La inspeccién con boroscopio es muy util en
proporcionar una vista general de las condiciones de componentes criticos, pero este esta
limitado por el disefio de la turbina de gas, el disefio del boroscopio y la capacidad del
inspector.

Ing. Jesus Martinez Lopez 16



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnostico de una Turbina de Gas

La inspeccion con boroscopio es una exanimacion visual sujeta a la experiencia del
inspector y la calidad del instrumento que se estd utilizando. El inspector necesita
determinar el diametro y la longitud adecuada del boroscopio para usar en cada puerto de
inspeccion. También es muy importante determinar para cada localizacion a inspeccionar la
fuente de iluminacion del boroscopio. Dependiendo a la habilidad y experiencia del
inspector, un boroscopio propiamente seleccionado debera satisfacer todos los
requerimientos necesarios.

Los baroscopios rigidos son una herramienta muy atil, ver figura 1.1, en lugares donde el
acceso al campo de vision es atreves de un camino recto, sin embargo los baroscopios mas
versatiles son los flexibles de fibra optica, ver figura 1.2. Estos estan disponibles en rangos
de diametros desde 0.3 milimetros hasta 13 milimetros y longitudes de trabajo de
aproximadamente 250 milimetros a 6,000 milimetros. Los boroscopio también estan
disponibles con articulaciones de 2 vias (arriba y abajo) y 4 vias (arriba, abajo, derecha e
izquierda).

Un boroscopio es un instrumento dptico que consiste de un lente fijo, una serie de lentes
transmisores y un lente ocular. En adicion a esto un sistema de iluminacion es también
indispensable. Se debe tener sumo cuidado en la seleccion de la fuente de iluminacion. El
tamano del puerto de entrada determina el didmetro maximo de la sonda del boroscopio que
puede ser usada. La longitud de la sonda del boroscopio es determinada por el tamafio de la
turbina de gas y la distancia desde el observador hasta el objeto a ser visto. Cuando
utilizamos un boroscopio rigido es muy importante considerar la localizacion del area a ser
inspeccionada con respecto a los puertos de acceso, los boroscopio flexibles pueden
acomodarse casi en cualquier angulo de vista.

Una consideracién mayor en la seleccién de un boroscopio es el campo de vista, ya que este
entra en tres categorias, estrecha, normal y angulo amplio. Donde: campo de vista estrecho
es de 10° a 40°, campo de vista normal es de 45° y campo de vista de angulo amplio es de
50° a 80°.

La profundidad de campo es la distancia minima y maxima del lente del objeto en el cual el
objeto esta en enfoque nitido y es una funcion del campo de vision. Con un boroscopio es
posible ver rapidamente sefiales de oxidacion, erosion, corrosion, agrietamiento, y el
resultado del dafio de un objeto foranes sin desarmar la turbina de gas.

Figura 1.1 Boroscopio rigido. Figura 1.2 Boroscopio flexible
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Mientras que una inspeccion con boroscopio puede realizarse con frecuencia, es méas
efectiva cuando es utilizada para confirmar un problema destacado por medio del analisis
de vibracion o por el andlisis de rendimiento del conducto de flujo. Al realizar una
inspeccion con boroscopio a la turbina de gas puede ayudar a identificar areas de
problemas.

Por convencia en la evaluacion de la condicion del motor, algunos fabricantes instalan
puertos para boroscopio en partes estratégicas atreves de sus motores. Sin embargo el
inspector tiene que usar cada orificio disponibles o en algunos casos generar aberturas que
son facilmente de crear mediante remover componentes del motor (como son boquillas de
combustibles, sonda de presion, sonda temperatura, etc.). En general los puertos para el
boroscopio son localizados en la cAmara de combustion y en la turbina.

El puerto para el boroscopio de la camara de combustion puede ser utilizado para observar
las condiciones de las boquillas del combustible, carcasa interior de la cadmara de
combustion, las boquillas de la primera etapa de la turbina y los alabes de la primera etapa
de la turbina. Los puertos para el boroscopio de la mitad de la turbina puedes ser utilizados
para observar los alabes de la turbina en ambas direcciones hacia adelante y hacia atras de
la posicion del boroscopio.

Los puertos para el boroscopio son raramente proporcionados con la seccion de compresor
de la turbina de gas. Sin embargo, las venas de las guias de entrada al compresor y la
primera etapa del compresor son accesibles por medio del compartimiento del aire de
limpieza inmediatamente delante de la turbina de gas.

1.7. Monitoreo de las condiciones en una industria manufacturera y de produccién

De acuerdo a la operacion de produccion, las compafiias industriales estan agrupadas en dos
categorias: compafiias manufactureras e industrias de procesos. Las compafiias
manufactureras son aquellas que producen productos discretos como carros, computadoras
y herramientas mecanicas, mientras las industrias de procesos son representadas por
industrias quimicas, industria de produccion de petréleos, industria de formacion del acero,
etc. [7].

Una comparfiia manufacturera puede organizar su produccién como produccion por lote,
produccion en masa o produccion de trabajo-venta. En la produccion por lote, los equipos y
métodos generalmente propuestos son usados para producir cantidades pequefias a
medianas de productos, sus especificaciones pueden ser muy diferentes de un lote a otro.
En la produccion en masa, la produccion en linea total es con frecuencia dedicada a solo un
producto en particular con altos volumenes de produccion y por lo tanto con equipo y
métodos especializados. Son usados para lograr costos de produccién bajos. La produccion
de trabajo-venta es para produccion de voliumenes bajos, muchas veces uno de un tipo para
conocer especificaciones del pedido del cliente.

Una de las principales funciones de la ingenieria de la manufactura es planear la produccion
y control. De tal manera que planee y controle efectivamente la actividad manufacturera, la
ingenieria de la manufactura requiere ciertos tipos de informacion: los productos a
producir, datos y cantidades de entrega, y recursos humanos y fisicos disponibles [8]. Con
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este conocimiento ellos podran determinar los requerimientos necesarios para cumplir el
objetivo.

Cualquier produccién comprende procesos fisicos y flujo de informacién. Los procesos
fisicos abarcan los equipos mecanicos que deben ser tan buenos como los materiales que se
procesan. Para que los procesos fisicos funciones como se espera, no solo se requieren
instrucciones, también se necesita que se monitoreen los procesos. Esto significa la
coleccion de datos de la operacion de la produccion; la informacion obtenida de estos datos
seran compartidos entre los diferentes departamentos funcionales de la compafiia.

La informacion de los proceso define el estatus y el rendimiento de los procesos y envuelve
las entradas y salidas de los proseos. La informacion relaciona el estatus de operacion de la
maquina y sus condiciones. Esto ayuda para calcular del proceso y de la informacién de la
maquina, el nivel de utilizacion de la misma, para disefiar la optima cedula de cambio de la
herramienta o para monitorear las averias de la maquina y diagnosticar sus causas.

Una porcion del proceso y de la informacion de la maquina es utilizada para el control del
proceso y de la maquina. Este control es realizado en tiempo real, muchas veces repetitiva y
ciclicamente, y producen informacion en un rango mayor. Otro aspecto de la informacién
de la produccion es requerida para reportar resoluciones y tienden a envolver un gran
cantidad de datos el cual es producido en un rango pequefio.

El monitoreo de las condiciones es confinado a los niveles de maquina o equipo, por lo
tanto es evidente que reside en los niveles de procesos de equipo. Sin embargo, como la
informacién de las condiciones generadas en muchas veces se deja pasar al ordenador de
segundo nivel, de tal forma que se provee un reporte en el estatus de operacion de la
maquina en la planta. Esto puede sostener que el monitoreo de las condiciones también
concierne al nivel del ordenador del supervisor.

El monitoreo de las condiciones es solo una parte del control de la produccion pero este es
un parte muy importante debido a nuestro deseo de automatizar el sistema de manufactura.
Evidentemente el control de la produccion incluye el monitoreo de los procesos de
produccién por lo tanto que el estatus de su rendimiento pueda ser establecido. EIl control
de la produccién envuelve las actividades:

° Censar
. Coleccion de datos
. Comunicacion

Los sistemas de control de la produccion modernos son implementados como un
distribuidor de sistemas de computacion debido a que los ordenadores estan situados en
diferentes partes y estan unidos todos juntos por medio de algin tipo de redes de
comunicacion [9]. Todas estas actividades son controladas por el programa corriendo en
diferentes computadoras en red.

El monitoreo y el control de la produccién son actividades muy complejas; y los paquetes
de software estan disponibles en el mercado para permitir que la ingenieria de manufactura
realice su trabajo mas facilmente. Basicamente tales sistemas proveen una direccién y
supervision de las herramientas que monitorean el rendimiento de la produccién ademas de
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suministrar informacion en tiempo real del entorno de produccion, con los datos
recolectados de la planta después se transforman en la informacion significativa.

La parte del software del sistema provee informacion de la produccion a partir de los datos
recabados, tipicamente estos incluyen los siguientes parametros:

o Utilizacion y eficiencia de la maquina

o Tiempos de operacion y de paros, y analisis de tiempos establecidos.
o Conteo de la produccion

o Anélisis de rechazos o defectos

Velocidad de la maquina

Anadlisis de detecciones de paros automaticos

Revision y reportes de fin de trabajo

Material utilizado y requerido

Cambio de reporte y reporte de excepcion

Identificacion del producto y seguimiento de la produccion
Mantenimiento mas optimo

Gestion de residuos

Coleccion de datos electronicamente para sistemas de planeacion
Anélisis de costo de automatizacion.

Cuando seleccionamos la parte del proceso para el monitoreo de las condiciones, las
consideraciones deberian ser regidas por los requerimientos financieros, organizacional y
de seguridad. Los criterios de seleccién puede ser basada en las consecuencias de falla
convertidas en un gasto.

1.8. Monitoreo de las condiciones de una planta de potencia

Avances rapidos en tecnologia de plantas de potencia junto con una competitividad mayor
y un entorno desregulado han creado una necesidad para avanzar los sistemas de monitoreo
de las condiciones, especialmente para criticas turbo maquinarias y equipos auxiliares. Con
una nueva generacion de elevadas temperaturas y elevadas capacidades de salida de los
motores de turbina de gas, que estan siendo aplicados en grandes combinaciones de plantas
de ciclos de potencia, con el objetivo de alcanzar una mayor disponibilidad y limitar la
degradaciones de maxima importancia [10].

Grandes cantidades de hidrocarburos alimentando plantas de potencia y turbinas de gas
basadas en ciclos combinados seran el pilar de la generacion de potencia para las décadas
siguientes. Estas plantas son caracterizadas por grandes inversiones de capital y elevados
costos de combustible creando una necesidad critica para detectar, identificar y diagnosticar
los problemas de la maquinaria.

Los estimulos por establecer un programa de monitoreo de las condiciones de la maquinaria
es basado en la necesidad para evaluar y la tendencia de las condiciones de operacién del
equipo de tal manera que se minimice el riesgo y el impacto econémico de un paro o falla
inesperada. EI monitoreo de las condiciones ha demostrado rapidamente su valor cuando ha
sido implementado en equipos donde el tiempo muerto interrumpe la generacion de
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potencia [11]. Los principales objetivos de un sistema de monitoreo de las condiciones

completo son:

- Monitorear eficientemente para mantener el mejor rango de calor del ciclo y
limitar la deterioracion de la turbina y el ciclo.

- Extender la seguridad del ciclo entre los intervalos de revision.

- Minimizar el numero de actividades de revision “destape, inspeccion y
reparaciones necesarias”.

- Mejorar la eficiencia del mantenimiento para dirigir reparaciones y acciones de
revisiones hacia problemas incipientes.

- Ayuda a la planeacion de la mano de obra y requerimientos de partes durante las
revisiones.

Las aéreas de los problemas en una planta de potencia térmica son:

Escoriay

Turbogen

. Problema:

Fallas en tuberia

suciedad

Chimenea de implosiones y explosiones
Problemas de control
Exfoliacion

erador

Fallas en alabes

Problemas en el eje de la turbina
Fallas de rodamientos

Induccidn de agua

Erosion de particulas solidas
Problemas de control de la turbina

s del condensador

. Bomba de alimentacion de la caldera/bomba de condensados

. Generado

r — fallas de retenes de anillo, ranura de cufia, fallas de flecha.
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2.1. Turbinas de gas de potencia

Una turbina de gas es un motor disefiado para convertir la energia de un combustible en
alguna forma de energia til, por ejemplo: potencia mecénica (en un eje) o el impulso a alta
velocidad de un reactor. Las turbinas de gas es una planta de potencia la cual produce una
gran cantidad de energia para su tamafio y peso. Estas estan formadas basicamente por una
secciéon generadora del gas y una unidad para la conversion de la energia. La seccidn
generadora del gas consta de un compresor, una camara de combustion y una turbina, la
cual solamente extrae energia suficiente para impulsar el compresor. De este modo el
compresor origina un gas a temperatura y presion elevadas a la salida de la turbina, ver
figura 2.1y figura 2.2.

CAMARA DE
COMBYSTION

COMBUSTIBLE _ ﬁ
= > (]
» >> >> = m S 4
» >> Tratbajo
COMPRESOR g ‘ Generador __ neto
de gas
TURBINA DE POTENCIA

Figura 2.1 Generador de gas Figura 2.2 Motor bésico de turblna de gas
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Las turbinas de gas industriales se emplean en una gran variedad de aplicaciones, tales
como: generacion de electricidad, impulsores de bombas, compresores de combustible
liquido o gaseoso, etc. En la figura 2.3 se muestran las partes que conforman una turbina de
gas [12].

Carcasa del Estator de

Estator del la Turbina
Compresor

Rotor de

s la Turbina
. Estructura P
i Principal - {a
i

W W
) Eo’(or del Camnara de
% w ONIRreson; Combustion

Figura 2.3 Motor de turbina de gas con sus componentes mostrados por separado.

Estructura
Delartera
\

En la figura 2.2 se muestra el motor béasico (el méas sencillo) de una turbina de gas. La
turbina de gas generalmente opera en un ciclo abierto. El aire del medio ambiente se
introduce dentro del compresor donde se comprime de forma adiabatica, es decir su
temperatura y presion se eleva. El aire de alta presion sigue hacia la camara de combustion
donde el combustible se quema a presidn constante y se alcanza la temperatura maxima del
ciclo, que se origina en la etapa 3. Luego los gases de alta temperatura que resultan de la
combustion entran a la turbina, donde se expanden en forma adiabatica en la turbina, de tal
forma que producen potencia, se usa una parte del trabajo que se desarrolla en la turbina
para impulsar el compresor y se entrega el resto al equipo que esta afuera de la turbina de
gas. Los gases de escape que salen de la turbina se expulsan hacia el medio ambiente.

En un ciclo de aire estandar se supone que el aire es el Unico fluido de trabajo, y la cdmara
de combustion se sustituye por un proceso de adicion de calor. El ciclo que se considera
como un ciclo cerrado se complementa con un proceso de rechazo de calor a presion
constante hacia el medio ambiente. En el ciclo basico ideal de aire estandar que el fluido de
trabajo experimenta en es el ciclo Brayton, el cual esta integrado por cuatro procesos
internamente reversibles:

— 1-2 Compresion isoentrépica (en el compresor)
- 2-3 Adicion de calor a presion constante

- 3-4 Expansion isoentropica (en la turbina)

- 4-1 Rechazo de calor a presion constante

Se supone que los procesos de compresion y expansion son adiabatico y reversibles
(isoentrdpica); que no hay caida de presion durante el proceso de adicion de calor y que la
presion que sale de la turbina es igual a la presion que entra en el compresor [13]. Los
diagramas T-s y P-v del ciclo Brayton ideal se muestran en las figuras 2.4 y 2.5
respectivamente.
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Figura 2.4 Diagrama T-s Figura 2.5 Diagrama P-v

Las turbinas de gas han experimentado un proceso y crecimiento fenomenal desde su
aparicion en 1930. Las primeras turbinas de gas construidas en 1940 y aun en 1950 tenian
una eficiencia del ciclo sencillo alrededor del 17% debido a las bajas eficiencias del
compresor y de la turbina, ademas de las bajas temperaturas de entrada a la turbina dadas
las limitaciones de la metalurgia de aquellos tiempos. Por lo cual se ha tratado desde
entonces mejorar la eficiencia del ciclo implementado varias modificaciones tanto al ciclo
como a la turbina. Las modificaciones a las cuales se ha tenido que recurrir para mejorar la
eficiencia del ciclo han sido incorporando elementos o componentes como son el
enfriamiento, regeneracion y recalentamiento, el cual se hace dependiendo la aplicacion y
en muchos caso se aplican hasta los tres tipos.

Turbina de Gas con Regenerador

La Unica mejora que se produce al aumentar en su totalidad la eficiencia térmica es cuando
se incluye un dispositivo que transfiere energia (un intercambiador de calor) desde el gas
caliente de descarga de la turbina hacia el aire que sale del compresor. En la figura 2.6 se
ilustra el diagrama de flujo correspondiente al ciclo regenerativo. Hay dos tipos principales
de regeneradores que se utilizan en la actualidad. El recuperador y el regenerador de matriz
giratoria.

Combustible

=3

CAMARA DE
Entrada COMBUSTION

de Aire

Aire
Comprimido

o
=

COMPREESCR

NAIAY

Aire Gasr
Precalentado Caliente

FTURBINA DE POTENCIA
Gases de
Escape

Figura 2.6 Diagrama de flujo de un motor de turbina de gas regenerativa.

La aplicacion especifica de una turbina de gas determinara que tipo de intercambiador de
calor debe emplearse. Debera recordarse que el aumento con la eficiencia ciclica que puede
lograrse mediante el empleo de un regenerador o de un recuperador, debe compararse con
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la desventaja ocasionada por un aumento en los problemas de servicio, costo, tamafio y en
el peso.

Turbina de Gas con Enfriamiento Interno

El enfriamiento interno disminuye el trabajo del compresor sin alterar el trabajo de la
turbina mientras. Puede lograrse que el proceso de compresion se aproxime al proceso de
compresion isotéermica mediante el enfriamiento interno, el cual implica el empleo de dos o
mas compresores. En la figura 2.7 se supone que la turbina generadora de gas (TG) impulsa
ambos compresores, entregandose la potencia generada por la turbina de potencia a un
aparato externo o a otra turbina.

Aire de COMBUSTION

Entrads
» INTER-ENFRIADOR i
= =3 = e
> —
» Gas » Gases de

Caliente e Escape

COMPRESOR DE COMPRESOR DE
BAJA FRESION ALTA FRESION
TURBINA DE POTENCIA

Refrigerante

Figura 2.7 Motor de turbina de gas con enfriamiento interno.

El primer compresor (C;) comprime aire desde la presion ambiente hasta una presion
intermedia. El aire que sale del primer compresor entra en el enfriador interno, en donde se
elimina el calor. ldealmente no tiene lugar ninguna caida de presion en el enfriador interno
y la temperatura del aire cuando sale del enfriador (estado 1.5) es la misma que la
temperatura a la entrada del primer compresor (estado 1). El segundo compresor (C,)
completa el proceso de compresion hasta la presion final deseada.

Debido al costo y complejidad que representa agregar un enfriador interno, no se utiliza
mas de uno, en el caso del disefio de un motor de turbina de gas, el agregar un enfriador
interno se reduce el trabajo requerido para impulsar el compresor y solo cambia levemente
el trabajo total de la turbina aumentara el trabajo neto correspondiente al ciclo.

Turbina de Gas con Recalentamiento

Recalentamiento aumenta el trabajo de la turbina sin alterar el trabajo del compresor. El
trabajo que puede obtenerse de una turbina que opera entre presiones fijas de entrada y
salida puede aumentarse al construir una turbina que opere isotérmicamente. En la practica
esto casi se obtiene al permitir que los gases se expandan desde la presion maxima del
ciclo, a una cierta presion intermedia, recalentando a presion constante hasta la temperatura
méaxima del ciclo y después expandiendo los gases en una segunda turbina hasta la presion
minima del ciclo.

En la figura 2.8 aparece un diagrama esquematico correspondiente a un motor de turbina de
gas que opera con ciclo de recalentamiento. Como se puede observar en la figura el motor
tiene una turbina TG que impulsa al compresor y la turbina de potencia crea el trabajo neto.
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Al agregar el recalentamiento a un motor de turbina de gas aumenta el trabajo de la turbina
sin cambiar el trabajo del compresor.

Combustibile Mas Combustible

CAMARA DE v
Aire de COMBUSTION RECALENTADOR

Entrada

=

» ‘:.‘Jaf': primido
= SR >
Calients :>

COMPRESOR
Gases de

Lscape

Figura 2.8 Diagrama esquematico de una turbina de gas con recalentamiento.

FRIMER TURBINA SEGUNDA TURBINA

Turbina de gas con Enfriamiento Interno, Recalentamiento y Regeneracion

El enfriamiento interno y el recalentamiento, al usarse aisladamente, disminuye la
eficiencia térmica del ciclo; por tal motivo rara vez se utilizan solos. En la figura 2.9 se
muestra un diagrama esquematico de un ciclo con recalentamiento — regeneracion —
enfriamiento interno que habitualmente se utiliza cuando se aplica recalentamiento y
enfriamiento interno. EI motor que se ilustra en esta figura utiliza la turbina T2 (TAP) para
impulsar el compresor C2 (CAP) vy la turbina T1 (TBP) para impulsar el compresor C1
(CBP). La turbina de potencia (TP) entrega el trabajo a un equipo externo.
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Figura. 2.9 Diagrama esquematico de un ciclo de turbina de gas con enfriamiento interno,
recalentamiento y regeneracion.

Planta de Potencia de Ciclo Combinado

La continua basqueda de eficiencia térmica mas altas ha originado modificaciones
innovadoras en las plantas de potencia convencionales. El ciclo de vapor binario es una de
ellas. Una aun mas popular incluye un ciclo de potencia de gas que remata a un ciclo de
potencia de vapor, que se denomina ciclo combinado de gas-vapor o solo ciclo combinado.
El ciclo combinado de mayor interés es el ciclo Brayton de una turbina de gas, que remata
al ciclo Rankine de una turbina de vapor, con una eficiencia térmica mas alta que
cualquiera de los ciclos ejecutados por separado.
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Figura 2.10 Ciclo combinado sin Figura 2.11 Ciclo combinado con camara
combustion suplementaria. adicional de combustion.

Con los estudios se han demostrado que un sistema de ciclo combinado que utiliza turbina
de gas y de vapor puede constituir una planta dptima en las aéreas de carga intermedia. La
planta de ciclo combinado estd formada habitualmente por una o mas turbinas de gas
descargando sobre una caldera de recuperacién de calor. Algunas de estas unidades cuentan
con un combustible suplementario agregado a los gases de escape, en tanto que otras no
utilizan ningn combustible adicional [14]. En las figuras 2.10, 2.11 y 2.12 se muestran tres
configuraciones posibles, aplicables a una planta de potencia de ciclo combinado.
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Figura 2.12 Ciclo combinado con caldera de recuperacion de calor entre el compresor de la
turbina de gas y las turbinas

2.2. Turbinas de gas para la propulsién de aviones

Turborreactor (Aire Estandar)

Son varios los tipos de motores de turbina de gas que se utilizan en la propulsién de los
aviones. Comunmente se dividen en las categorias de turborreactor y turbohélice. Todos se
pueden construir con base en el mismo generador de gas. La figura 2.13 muestra un
diagrama esquematico correspondiente a un motor turborreactor sin recalentador. El aire
ambiente entra al difusor, donde disminuye la velocidad y aumenta la presion estatica. Los
estados de entrada y salida del compresor, de la cAmara de combustion y de la turbina que

se utilizan al definir las eficiencias y caidas de presion, son por lo general las presiones
totales (estancamiento).
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Figura 2.13 Diagrama esquematico general de un motor turborreactor sin recalentador.

Como el trabajo (potencia) realizado por la turbina es igual al trabajo requerido para
impulsar el compresor, la presién a la salida de la turbina es elevada. El aire se expande a
continuacidn, pasando por la tobera, donde aumenta la velocidad con una consiguiente
disminucion en la presion. Idealmente la tobera opera de forma isoentropica. En la realidad
opera adiabaticamente, pero en forma irreversible.

Motor Turboventilador

La eficiencia de la propulsion de un motor turborreactor es sumamente baja, excepto a
velocidades elevadas de vuelo. Esto resulta evidente por la gran velocidad de flujo de gases
que sale del motor. Para aumentar la eficiencia en la propulsion, debe disminuirse la
velocidad de salida de la tobera. Esto puede lograrse extrayendo mas potencia en la turbina,
sin aumentar la potencia requerida para impulsar el compresor. Este aumento de potencia se
puede utilizar para comprimir aire adicional, el cual se envia por fuera de la caAmara de
combustion, aumentando asi la masa de aire comprimido sin aumentar la cantidad de
combustible suministrado al motor. El tipo de motor que realiza lo anterior se denomina
motor de turboventilador.

: % Ducto del Tobieta
Flujo de aire  ventilador 3
Secundario Exterior

Turbina

Gases
Calientes

Camara de

Compresor Combustion Tobera

Flujo de Aire
Primario

Figura 2.14 Disposicién general de un motor turborreactor

Un motor turboventilador es basicamente un motor turborreactor en el que se han eliminado
algunas etapas (escalonamiento) de la parte delantera del compresor, sustituyéndolos con
etapas de mayor didmetro, habitualmente denominadas ventiladores. En la figura 2.14
aparece representado.
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El turboventilador tiene la ventaja de que puede lograrse un gran aumento en impulso
agregando un ventilador a un turborreactor ya existente. Esto reduce la velocidad de salida,
aumenta la eficiencia de la propulsion. EI motor turboventilador como no tiene aumento en
el flujo de combustible a consecuencia de este aumento en el impulso tiene mas impulso
por masa de aire que entra al generador de gas y por lo tanto un consumo bajo de impulso —
consumo especifico de combustible.

Fig. 2.15 Corte de un Motor turboventilador.

En el turboventilador sin mezcla el aire que pasa a través del ventilador entra a un ducto
para después circular por su propia tobera. En el motor turboventilador con flujo mezclado
el aire que pasa a través del ventilador de envia por un ducto alrededor de la camara de
combustion y se mezcla con los gases del generador de gas atréas de la turbina, la presion
estatica en el punto de mezcla debe ser la misma para los dos flujos, los flujos mezclados
pasan a continuacién por una tobera comudn. En la figura 2.15 se muestra un motor
turboventilador.

Motor Turbohélice

Un tercer tipo de turbina de gas utilizada para la propulsion de aviones es la de motor
turbohélice. La propulsion de un motor turbohélice se lleva a cabo mediante la accion
combinada de una hélice situada adelante del motor y el impulso producido por los gases de
escape procedentes de la turbina de gas. Un motor turborreactor puede convertirse en un
motor turbohélice agregando una turbina adicional que impulse la hélice por medio de un
sistema de engranajes reductores de la velocidad. En la figura 2.16 se presenta un esquema
de este tipo de motor.

Un motor turbohélice combina las ventajas del motor turborreactor y la eficiencia en la
propulsion de una hélice. EI motor turborreactor deriva su impulso de un gran cambio de
momento en una masa relativamente reducida de aire, en tanto que el motor turbohélice
desarrolla su fuerza de propulsion generando un cambio de momento reducido aplicado a
una masa relativamente grande de aire. La turbina de un motor turbohélice esta disefiada no
solo para absorber la potencia requerida para impulsar el compresor y los accesorios sino
para dar también al eje de la helice el méximo par de torsion posible.
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Figura 2.17 Corte de un motor de turbohélice.

El motor turbohélice tiene un impulso — consumo especifico de combustible mas reducido
durante la elevacion y a velocidades bajas a subsénicas moderadas que los motores
turborreactor y turboventilador, disminuyendo esta ventaja a medida que aumenta la altitud
y la velocidad. En la figura 2.17 se observa el corte de un motor de turbohélice.

2.3. Compresores

La compresion de grandes volumenes de aire es esencial para el buen funcionamiento de
un motor de turbina de gas. Se ha logrado mediante dos tipos de compresores: el de flujo
axial y el de flujo centrifugo o flujo radial.

Los compresores deben tener buena eficiencia sobre un amplio margen de puntos
operativos. El objetivo de un buen disefio de un compresor consiste en obtener la mayor
cantidad de aire a través de un compresor de un didmetro determinado, con un minimo de
etapas, en tanto se retienen elevadas eficiencias y estabilidad aerodindmica a lo largo del
margen de operacion. La libertad del disefio por lo general estd limitada por razones
mecanicas, geométricas, de costo y de tiempo. Otra razon a considerar es la compatibilidad
entre la velocidad del eje de compresion y la de una buena turbina.

En la figura 2.18 se ilustra las trayectorias tipicas de un flujo de los componentes de flujo
axial y de flujo centrifugo. Las trayectorias del flujo en un compresor de flujo axial es
paralelo en lo esencial al eje de giro, cada etapa incluye una hilera de alabes giratorios
donde se agrega energia al fluido, este rotor va seguido por una hilera de alabes fijos
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conocidos habitualmente como estator, se requieren varias etapas en un compresor de flujo
axial para obtener las elevadas relaciones de presion que se desean.

En un compresor de flujo centrifugo el fluido entra por el centro (0jo) del compresor y gira
radialmente hacia afuera, el componente de giro del compresor es seguido por un pasaje
difusor que puede contar o no con aletas o alabes estacionarios.

Compresor de flujo axial Compresor de llujo centrifugo

Fig. 2.18 Trayectorias del flujo de los compresores de flujo axial y de flujo centrifugo.

Las ventajas del compresor de flujo axial sobre el compresor de flujo centrifugo son las
siguientes:

1. Area frontal més reducida para una determinada masa de flujo.

2. La direccion de flujo y la descarga son mas adecuadas para las etapas
maltiples.

3. Se puede aplicar investigacion experimental en cascada en los
componentes en desarrollo.

4. Eficiencia mas elevada en ciertas medidas con altas relaciones de presion.

En la figura 2.19 se muestran las primeras tres etapas de un compresor de flujo axial.
Muchos motores cuentan con alabes guias a la entrada, situados delante de la primera hilera
de alabes giratorios (rotor). El proposito de la guia de entrada consiste en dirigir el fluido
hacia la primera hilera de alabes rotores. Cada hilera de alabes rotores esta seguida por una
hilera de alabes estacionarios (estator). Una etapa esta formada por una hilera de alabes del
rotor y una de alabes del estator. Todo el trabajo realizado en el fluido de trabajo se lleva a
cabo en las hileras giratorias, convirtiendo los estatores en energia cinética del fluido en
presion y dirigiendo el fluido hacia el rotor siguiente. Muchos motores de turbina de gas
recientemente disefiados no cuentan con alabes guia a la entrada. Esto elimina una posible
fuente de ruido.

Alabes guia
de entrada

‘Alabes del Alabes del
rotor estator

Figura 2.19 corte transversal de un compresor de flujo axial.
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2.4. Turbinas

En una turbina la etapa consiste en un miembro estacionario y otro giratorio, es decir la
hilera estacionaria llamada habitualmente tobera y que precede a la hilera giratoria (alabe).

Son dos los tipos generales de turbina: la turbina de flujo radial y la turbina de flujo axial.
La primera se asemeja a un compresor de flujo centrifugo, excepto debido a que el flujo es
hacia el interior en lugar de ser hacia afuera, en la figura 2.20 se muestran las vistas lateral
y frontal de una turbina de flujo radial. Las turbinas de flujo radial se utilizan solo para
potencias extremadamente bajas o cuando el tamafio compacto tiene mas importancia que
el rendimiento.

Direccion
de rotacién

— S v

Figura 2.20 Turbina de flujo radial.

Las turbinas de flujo axial casi siempre se utilizan en los motores de turbinas de gas. Una
turbina de flujo axial puede estar formada por una 0 mas etapas, consistiendo cada una de
ellas en una hilera de tobera y una de rotor. Las velocidades relativas en una turbina de
flujo axial son en general substancialmente mas elevadas que las que tienen lugar en un
compresor de flujo axial, con un cambio mayor en entalpia por etapa. Ademas se requieren
mucho menos etapas en una turbina que en un compresor, debido a que en el compresor de
flujo axial el flujo se desacelera (se difunde) en los conductos con un aumento consiguiente
en la presion, en tanto que el gas se acelera en una turbina [15].

2.5. Admisiones, cAmara de combustion y toberas

Admisiones

Los objetivos de cualquier entrada al motor de turbina de gas para aviones consisten en
proveer un suministro suficiente de aire al compresor, son una pérdida tan baja de presion
como sea posible y de tal manera que el obstaculo que represente para el vuelo sea
igualmente reducido. Su propdsito consiste en ser un difusor que reduzca la velocidad del
aire de admision en la forma mas eficiente posible.

o Admisiones Subsonicas

Existen distintos tipos de conducto de admision de aire aplicados a los motores de turbinas
de gas para la aviacion, con los motores turbohélice el disefio de la admision es complicado
por la hélice y la caja de engranes en la entrada al motor. Los motores de aviacion pueden
situarse debajo de las alas del avion, en la base del estabilizador vertical o en el fuselaje del
avion con su entrada ubicada en la raiz del ala o debajo del fuselaje. Cada una de estas
puede ocasionar problemas relacionados con las admisiones subsénicas como pueden ser:
distorsion a la entrada del compresor y pérdida en la presion total.
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Las admisiones también pueden clasificarse como admision simple o admision dividida. La
configuracién de admision dividida puede ocasionar distorsion en la entrada del motor.

Figura 2.21 Patron del flujo del aire para dif‘e”rentes velocidades de avance. a) Velocidad
estatica, b) Velocidad de avance reducida y ¢) Velocidad de avance elevada

Las admisiones subsonicas son de un disefio fijo y la superficie interna de la admision
forma una de seccidn difusora antes del compresor. El patron que sigue el aire de entrada
con velocidad cero de avance del avion se muestra en la figura 2.21a; con la velocidad
reducida en la figura 2.21b y con elevada velocidad de avance en la figura 2.21c. Es
esencial que la entrada se disefie de tal manera que no se produzca separacion de la capa
limite.

o) Admisiones Supersonicas

Las admisiones supersonicas son mucho mas dificiles de disefiar que las admisiones
subsonicas. Las admisiones utilizadas en un avién supersonico representa el disefio que
obtiene el funcionamiento éptimo aplicable a la misidn para la cual se ha disefiado el avién.
La admision debe suministrar un adecuado funcionamiento subsonico, una buena
distribucion de presién a la entrada del compresor y relaciones de recuperacion de presion
elevadas y debe poder funcionar eficientemente con todas las presiones y temperaturas
ambientales durante el despegue, el vuelo subsonico y en las condiciones de disefio
supersonicas.

Las caracteristicas de funcionamiento de la admision, utilizadas para evaluar el
funcionamiento de las admisiones supersdnicas y que son las que tienen una influencia mas
importante en el funcionamiento del avion y en su campo de accion, son las siguientes:

1. Recuperacion de la presion total.

2 Acrrastre creado por la cubierta del motor.

3. Flujo de purga de la capa limite.

4. Relacion de area de captura (relacion de flujo de masa).
5 Peso.

Las admisiones supersonicas se clasifican habitualmente por su porcentaje de compresion
interna, la cual se refiere a la cantidad de cambio de area supersonica que tiene lugar entre
el reborde de la cubierta del motor y la garganta, esto se representa en la figura 2.22.

[Compresién
—>

Compresién .|
oxtorna | * Ducto de

interna Angulo
del labio
del ducto
de succion

3 Ondade , >\
choque *
oblicua

Onda de
choque
oblicus,”

Onda de choque normal
Area de

captacién

4

central Cuerpo

central

Figura 2.23 Admision supersonica, toda
Figura 2.22 Admisién supersonica. la compresion externa.
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Céamaras de Combustion

Los esfuerzos orientados para obtener camaras de combustion eficientes, compactas y de
baja emision a fin de que se utilicen en los motores de turbina de gas, especialmente en sus
aplicaciones de aviacion, se ve dificultado por el amplio margen de condiciones operativas
en que debe funcionar el sistema. El margen operativo debe incluir el arranque, el
funcionamiento en vacio, la aceleracion y la desaceleracion, asi como la operacion a toda
potencia, ademas que los motores de aviacion deben operar en condiciones
correspondientes al nivel del mar o a elevadas altitudes.

Los requerimientos aplicables a una de combustion incluyen lo siguiente:

1. Liberacion de la energia quimica del combustible en el espacio més
reducido posibles (longitud y didmetro)

2. Caida minima de presion a todo lo largo del espacio de funcionamiento.

3. Operacion estabilizada y eficiente a lo largo de una amplia gama de
relaciones combustible — aire, altitudes, velocidades de vuelo o niveles de
potencia.

4. Confiabilidad igual o superior a la vida sin revision general del motor.

5. Capacidad para volver a encenderse en altitudes utilizada por los motores
de avion.

6. Distribucion correcta de la temperatura a la entrada del estator de la
turbina.

Hay tres tipos de camara: de recipiente, anular y una combinacion de los dos anteriores.

La camara de combustion de tipo recipiente estd formada por un nimero de unidades de
didmetro pequefio con revestimiento y cubiertas individuales. Las camaras de este tipo se
utilizan mas frecuentemente en los motores de turbina de gas con compresor centrifugo, a
medida que el aire sale del difusor del compresor se divide es enviado por ductos a los
recipiente individuales. Este tipo de recipientes tienen una excelente resistencia estructural,
sin peso exagerado, ademas de que los recipientes individuales pueden ser inspeccionados,
eliminados y sustituirlos, lo cual resulta mas facil producir un cierto nimero de recipientes
pequerios que uno solo de gran tamafio.

Cubierta Cubierta

Figura 2.24 Camara de combustion tipo
recipiente

Figura 2.25 Camara de combustion tipo
anular
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La camara de combustién tipo anular figura 2.25 esta formada por una o dos envolturas
continuas, el combustible se introduce por conducto de toberas a la entrada de la envoltura
y el aire secundario lo hace por perforaciones, este aire secundario mantiene la Ilama
separada de la envoltura y diluye los gases de la camara de combustion, dandoles la
temperatura que se desea para la entrada de la turbina. Este tipo de caAmara de combustidn
tiene la ventaja de utilizar eficientemente el espacio disponible y suministra una mezcla
uniforme de gas a la entrada a las toberas de la turbina con la menor caida de presion. Una
de sus desventajas principales consiste en que resulta imposible desarmar el recubrimiento
del quemador sin desmontar totalmente el motor, ademas de su tendencia a torcerse y su
debilidad estructural.

El tipo mixto de anular y recipiente figura 2.24 esta formado por recipientes individuales
colocados dentro de una camara cilindrica de combustion. Cada recipiente admite aire
primario cerca del alabe de combustible y esta perforado de tal manera que pueda admitirse
el aire de enfriamiento secundario corriente abajo en relacion con la zona primaria, hay
habitualmente un tubo de llama que une los recipientes permitiendo que la llama pase de
uno a otro durante el arranque. Este tipo utiliza el area transversal con mayor efectividad
que la de tipo recipiente y permite el empleo de un cierto nimero de Ilama que eliminan los
problemas de desarrollo inherente a la camara de combustion anular. Este disefio brinda una
distribucion razonablemente pareja de temperatura a la entrada de las toberas de las
turbinas, con lo que se reduce el peligro de los puntos calientes.

Toberas de Escape
En el disefio de los aviones se ha utilizado muchos tipos de toberas entre las que sobresalen:

—Toberas convergentes de area fija: El sistema mas simple de escape es la tobera
convergente de area fija, este tipo de sistema de escape no tiene partes moviles no requiere
mecanismos de control y por lo general se utiliza en los aviones comerciales subsonicos. La
tobera de area fija se disefia para una relacién de expansion y un flujo de masa.

—Toberas convergentes — divergentes de area fija: Esta tobera agrega peso, longitud
y probablemente arrastre al sistema de escape, lo que puede anular cualquier impulso
adicional que se hubiera logrado al utilizar una tobera convergente — divergente de area fija.

—Toberas convergentes — divergentes de area variable: En una tobera de é&rea
variable se requiere utilizar alguna tipo de mecanismo de diafragma iris con los controles
necesarios para lograr la variacion en el area.

—Toberas de tapdn: Otro tipo de tobera que se ha investigado ampliamente cuando se
requiere una tobera de area variable es la tobera tipo tapon, el area de la garganta puede
variarse mediante el movimiento axial del tapo, del recubrimiento exterior o mediante un
dispositivo de diafragma iris, la desventaja mas importante de este tipo consiste en que
requiere enfriamiento y que estructuralmente resulta débil.

—Toberas bidimensionales: Este tipo de toberas cuenta con la posibilidad de un tiro
reducido en crucero y un impulso vectorial para lograr un mayor facilidad de manipulacion,
siendo por otra parte mas simples de producir, sin embargo tienen un peso mayor y una
eficiencia demas reducida a velocidades subsonicas.

Las toberas de escape de un motor de turbina de gas debera cumplir con:
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1. Estar acoplada a los demas componentes del motor para todas las
condiciones operativas del mismo.

2. Brindar la relacion optima de expansion.

3. Tener el minimo de perdida al funcionamiento en condiciones de disefio y

fuera de disefio.

Ofrecer arrastre bajo.

Suministrar impulso inverso si es necesario.

Ser capaz de incluir materiales que absorban el ruido.

o ok

2.6. Sistemas y accesorios

Dentro de los accesorios de la turbina de gas se encuentran basicamente el sistema de
arranque, sistema de ignicion, sistema de combustible, sistema de lubricacion, sistema de
enfriamiento del aire de entrada, sistema de inyeccion de agua o vapor y sistema de
inyeccion de amoniaco. Los sistemas de accesorios son considerados como manejables
cuando estos se encuentran conectados directamente a la flecha de la turbina de gas. Sin
embargo usualmente solo uno o dos accesorios son conectados directamente. LoS
accesorios que se conectan indirectamente usualmente utilizan motores eléctricos,
hidraulicos para potencia

Sistema de arranque

Los sistemas de arranque se dividen en dos categorias: aquellos que manejan el generador
de gas directamente y aquellos que manejan el generador de gas a través de in caja de
engranes intermedia. Los arrancadores pueden ser motores de diesel o gasolina, turbinas de
gas, eléctricas, hidraulicas 0 neumaticos. Los sistemas de arranque satisface dos funciones
independientes la primera es rotar el generador de gas hasta encontrar su velocidad para
sostenerse y la segunda es para manejar el compresor del generador de gas para purgar el
generador de gas y el ducto de escape de cualquier gas volatil antes de iniciar el ciclo de
ignicion.

La secuencia de arranque es:

Arranque de enganche

Purga de entrada y ducto de escape

Energizar el encendedor
Encendido de combustible

La funcién primaria del sistema de arranque es para acelerar el generador de gas desde el
reposo hasta un punto justo mas alla de la velocidad de auto-sustentacion del generador de
gas. El arrancador tiene que desarrollar el suficiente torque para superar el torque de
arrastre del compresor y la turbina del generador de gas, asi como cualquier carga adjunta
incluyendo cargas de accesorios y resistencia de rodamientos.

Otra funciéon del sistema de arranque es rotar el generador de gas después del paro, para
acelerar el enfriamiento. Las funciones de la purga y del enfriamiento han llevado a la

Ing. Jesus Martinez Lopez 36



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnostico de una Turbina de Gas

utilizacion de dos velocidades de arranque. La velocidad baja es utilizada para la purga y el
enfriamiento y la velocidad alta es utilizada para arrancar la unidad.

El generador de gas es arrancado por los siguientes modos:

1. Arrancador directamente conectado al eje del compresor.

2. Arrancador indirectamente conectado a la flecha del compresor por medio de la
caja de engranes.

3. Choque de aire dirigido dentro del compresor o la turbina del compresor.

Los dispositivo utilizados para arrancar el generador de gas pueden ser motores eléctricos,
motores neumaticos, motores hidraulicos, motores diesel o pequefas turbinas de gas.

Sistema de ignicién

La ignicion es uno parte de los sistemas de la turbina de gas que a menudo se da por
aceptado, hasta que un problema se desarrolla. Cada que surge un problema el sistema de
ignicion no es el primer sistema del que uno se preocupa. Una razon es que este sistema se
ha perfeccionado dentro de uno de los mas confiables sistemas en un paquete de turbina de
gas. Otra razon es que la ignicidn solo es requerida durante el arranque. Una vez que el
generador de gas ha sido acelerado hasta la velocidad de auto-sustentacion el sistema puede
y usualmente es des-energizada.

Es una préactica estandar el instalar dos encendedores en cada motor. Un encendedor es
instalado en cada lado del motor, aunque normalmente no separados mas de 180 grados.
Este enfoque de disefio es aplicado para todos los disefios de camaras de combustién. El
sistema de ignicion consta de dos unidades idénticas, unidad de ignicion independiente
(excitador) con una fuente de potencia eléctrica comdn.

Una vez que el generador de gas ha sido arrancado la funcion del encendedor es cumplida y
cualquier exposicién a los gases calientes de la combustién acortara su vida atil. Par
eliminar esta exposicion algunos disefios de encendedores incluyen mecanismo de resorte
de retraccion que permite al encendedor moverse hacia afuera del conducto de flujo como
resultado del incremento de presién de la combustién.

Sistema de lubricacion

El sistema de lubricaciéon en las turbinas de gas tiene que cumplir dos requerimientos
importantes principalmente: uno es proveer lubricante entre las superficies de los
rodamientos rotatorios y estacionarios, y la otra es remover el calor de estas superficies. El
disefio de los sistemas de lubricacion tiene que considerar tipos de rodamientos, rpm, carga,
temperatura y viscosidad del aceite. Los tipos de rodamientos entran en dos categorias
principales: rodamientos hidrodindmicos y rodamientos anti-friccion.

El lubricante en un rodamiento hidrodinamico cubre la friccion de deslizamiento dentro de
la friccion del fluido. Mientras la friccion del fluido es considerada baja, esto suele
consumir potencia y producir calor. Por lo tanto, ademas provee una pelicula de fluido que
separa las superficies, el aceite lubricante también remueve el calor del area.
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Lo rodamientos anti-friccion trabajan en el principio de friccion giratoria. La carga del eje
es soportada directamente por los elementos rodantes y su pista en contacto metal con
metal. Ademas, las altas unidades de presion entre lo elementos rodantes y las pistas
interior y exterior impiden la formacion de una pelicula de aceite in-rompible. Por lo tanto,
el trabajo del aceite lubricante es un poco diferente. El aceite lubricante suele requerirse
para remover calor de las aéreas de los rodamientos y este reduce la friccion del
deslizamiento entre los elementos rodantes y la pista que mantiene la posicién de estos.

El servicio del motor y el tipo de rodamientos seleccionados por el disefiador del motor,
determinan el tipo del aceite de lubricacion utilizado en el sistema. En el marco de las
turbinas de gas més pesadas, en las cuales incorporan rodamientos hidrodindmicos utilizan
aceite mineral, mientras que en las turbinas de gas aeroderivativas en las cuales incorporan
rodamientos anti-friccion utilizan aceites sintéticos.

2.7. Fallas de turbinas de gas

Los modos de fallas m&s comunes en una turbina de gas se presentan en la figura 2.26 y la
tabla 2.1.

Contaminacion

Compresor: Corrosion

. Contaminacion

. Fatiga de alabes

. Corrosion/picadura de alabes

. Agitacion “provocada por
contaminacién , Control e inyeccién de
vapor

. Fugas del aceite de rodamientos

. Erosion, corrosion -

. Bajos ciclos de fatiga/elevados ciclos de ”’\ l

o

Esfuerzo de rodamientos
Contra-presion excesiva
Erosién

Deflexién de boquillas,

fatiga Cémara de combustion:

. Corrosion

L]

. Agrietamiento

. Calidad de combustible
Contaminacion, obstruccion . Desbalanceo de boquilla/obstruccion
Distorsién de flujo de aire . Fugas

Problemas de formacion de hielo e Vibraciony pulsacion
Perdidas de hermeticidad

Efectos de humedad

Problemas mecénicos:

. Problemas de rodamientos
Velocidades criticas
Desbalanceo, holgura y des-alineacién
Base
Deflexion del rotor
Inestabilidad de los rodamientos

Filtros:

Figura 2.26 Problemas mas comunes de la Turbina de Gas.

Compresor

Modo de falla Causas

Alabes de rotor y estator Fatiga (resonancia) Vibracién, distorsion del flujo de aire,
Erosion, coque anticorrosivo, choque, agitacion, polvo en el aire.

Disco Fatiga- deslizamiento, desgaste, | Efectos de temperatura de carga
friccion centrifuga.

Pernos de sujecion del | Fatiga  mecanica, desgaste por | Puesta en marcha, trabajo ciclico,

compresor envejecimiento y por friccion vibracion.
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Camara de combustion

Componente Modo de falla Causas
Carcasa interior Fatiga mecéanica, desgate por fatiga | Puntos calientes, gradientes de
térmica, distorsion y corrosion térmica temperatura, pulsaciones de presion
dindmica.
Carcasa Fatiga Ciclos de presion.
Tubos de fuego cruzado Desgaste, desgate por fatiga térmica Pulsaciones y vibraciones.
Pieza de transicion Fatiga térmica, desgaste, Pulsaciones y vibraciones dindmicas.

Seccion de Turbina

Componente Modo de falla Causas
Alabes del rotor de la turbina | Fatiga de ciclos elevados, deslizamiento, | Esfuerzo centrifugo y temperatura,
corrosion, sulfuracién, erosion esfuerzo de vibraciones, ambientales,

problemas de combustible, propagacion de
temperatura excesiva, problemas de
enfriamiento.

Alabes del estator de la | Corrosion por ruptura de deslizamiento, | Problemas de enfriamiento, perfile de
turbina sulfuracion, deflexién, fatiga, fatiga | temperatura inapropiado.
térmica.

Disco del rotor de la turbina Ruptura por deslizamiento, fatiga de | Espacio de enfriamiento inapropiado,
frecuencia baja. esfuerzo térmico.

Tabla 2.1 Aéreas de problemas y modos de fallas en la turbina de gas.

Examinando el rango de los problemas, es claro que los sistemas de monitoreo de las
condiciones completa debe abarcar e integrar una variedad de enfoques de monitoreo de las
condiciones. Algunas de las fallas de las turbinas de gas se pueden observar en las figuras
2.27,2.28,2.29 y 2.30.

—_—

Figura 2.27 Destruccion de los alabes del Figura 2.28 Erosion en los alabes de
compresor. compresor.
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Figura 2.29 Dafio por sobrecalentamiento Figura 2.30 Dafio en los inyectores de
de la camara de combustion. combustible de la camara de combustion.

2.8. Diagnostico paramétrico

Como ya se ha mencionado en la seccidn anterior un motor de turbina de gas puede ser
considerado como una maquina compleja y cara. Es por esto que es de vital importancia
que las turbinas de gas deben de contar con un sistema de monitoreo efectivo. [16, 17, 18].
Los sistemas de monitoreo de la turbina de gas estdn basado en variables medidas y
registradas. Tales sistemas no necesitan parar ni desarmar el motor. Estos operan en tiempo
real y proporcionan un analisis diagnéstico en linea y diagnostico especiales basados en
datos registrados. Con la base de datos, el analisis mas profundo fuera de linea es realizado
posteriormente.

El sistema puede utilizar toda la informacion disponible para un diagnostico de la turbina
de gas y cubrir un nimero méaximo de sus subsistemas. Pero en bases tedricas para
diagnosticar diferentes sistemas del motor puede ser comun, cada uno de ellos requiere su
propio algoritmo diagnostico tomando en cuenta particularidades del subsistema. Hoy en
dia los diagndsticos paramétricos incluyen todos los principales subsistemas de la turbina
de gas como son el conducto de flujo, transmision, construccion de los elementos de las
partes calientes, sistemas de mediciones, sistema de combustible, sistema de aceite, sistema
de control, sistema de arranque, y sistema de geometria variable del compresor.

2.8.1 Clasificacion de métodos

El sistema de monitoreo siempre incluye una técnica especifica para turbinas de gas, el
analisis del conducto de flujo (GPA- Gas Path Analysis). Este enfoque esta basado en un
buen desarrollo tedrico de la turbina de gas y mediciones del conducto de flujo. EI GPA
puede considerarse como la parte principal de un sistema de monitoreo de la turbina de gas.
El analisis del conducto de flujo ha sido elegido en esta tesis como un enfoque
representativo de la diagnosis de la turbina de gas.

El GPA proporciona una amplia penetracion al rendimiento de componentes, revelando
mecanismos de degradacion gradual y fallas abruptas. Ademas los defectos del conducto de
flujo, mal funcionamiento de mediciones y sistema de control pueden ser detectados e
identificados. Por otro lado permite estimar el rendimiento de partes principales del motor
que no pueden ser medidas como son la potencia del eje, empuje, eficiencia global del
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motor, consumo especifico de combustible y margen de aumento del compresor. Una
clasificacion de las técnicas del analisis del conducto de flujo se ilustra en la figura 2.30

Como se puede observar en la figura 2.31, la técnica del analisis del conducto de flujo se
puede dividir en tres grandes etapas, que son etapas del proceso de diagnoéstico, bases
tedricas y modelos utilizados, cada uno de ellos nos proporcionan una ayuda esencial en el
andlisis global. Estas tres etapas importantes e interconectadas estas son: monitoreo o
deteccion de problemas, diagnostico o identificacion de fallas y pronostico, sin embargo
como se ilustra estas etapas requieren de una etapa preliminar la cual se encarga de analizar
datos reales y calcular los cambios en las variables monitoreadas a causa del
envejecimiento o fallas del motor, a esta etapa se le conoce como validacion de datos o
desviaciones [19].

) Tecnicas del GPA {

I Etapas del proceso diagnostico | I Bases teoricas | I Modelos utilizados |
Validacion de datos, |Identificacion de Sistemasl ) Basadosen Fisica |
desviaciones
I}econocimiento de Patrongs ) Basadoen datos |
I Monitoreo |
I Diagnostico |

Pronostico

Figura 2.31 Clasificacion de las técnicas del analisis del conducto de flujo

La eficiencia de un sistema de monitoreo automatizado depende de la calidad de las
desviaciones, debido a que estas son las discrepancias entre las variables medidas de un
motor en mal estado y las variables de un motor sin dafio alguno (motor nuevo o reparado)

En lo que se refiere a los métodos del diagndstico de turbinas de gas, estos pueden ser
divididos en dos enfoques generales. El primer enfoque emplea técnicas de identificacién
de sistemas y en general es llamado modelo termodindmico. Los modelos aplicados
relacionan las variables del conducto de flujo monitoreadas con parametros de fallas
especiales que permiten simular degradacion de los componentes del motor. El objetivo de
identificar la turbina de gas es encontrar los pardmetros de fallas que minimicen la
diferencia entre las variables del modelo generado y las variables monitoreadas medidas.
La simplificacion del proceso diagndstico es logrado porque los pardmetros determinados
contienen informacion del estado técnico actual de cada componente. La principal
limitacidn es que la inexactitud del modelo genera errores elevados en parametros de fallas
estimados.
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El segundo enfoque es basado en la teoria de reconocimiento de patrones y principalmente
utiliza los modelos basados en datos. La clasificacion de fallas necesaria puede ser
compuesta en la forma de patrones obtenidos para cada clase de falla apartar de datos
reales. Cuando los patrones de cada clase de fallas estan disponibles, las técnicas de
reconocimiento basados en datos, como son las redes neuronales, pueden ser facilmente
entrenadas sin conocimiento detallado del sistema. Es por eso que este enfoque tiene una
posibilidad tedrica de excluir el modelo del proceso de diagnostico.

Por otro lado tenemos los modelos empleados en el monitoreo de las condiciones y en
particular en el GPA pueden ser agrupados en dos grande categorias basados en fisica y
basados en datos. Los modelos basados en fisica (por ejemplo modelo termodinamico)
requiere conocimiento detallado del sistema que se encuentra analizando (turbina de gas) y
generalmente presentan un software complejo. Los modelos basados en datos dan una
relacién entre las variables de entrada y salida los cuales pueden ser obtenidos en base de
datos reales disponibles sin la necesidad de conocer el sistema. Las técnicas del diagnéstico
pueden clasificarse de la misma manera como; basados en fisica (basados en modelos) y
basados en datos (empiricos) [20].

2.8.2. Modelo Polinomial del Estado Normal

Se puede representar las caracteristicas climaticas y las de operacién de una turbina de gas
en un estado normal (nominal) curvas de operacion, las cuales pueden ser descritas por
polinomios Yy presentar el modelo de estado normal. Se ha demostrado en [19] que un
polinomio completo de segundo orden proporciona la aproximacion suficiente del
rendimiento del motor (referencia). Para una variable monitoreada del conducto de flujo Y
como una funcion de tres argumentos u; (variable de operacion), el polinomio se describe a
continuacion:

Yo(U) = ap + ayuy + aquy + asus + aguqty + asugus + aglipus + a;ug® + aguy® + agus® (2.1)

Los polinomios para todas las variables monitoreadas pueden estar dados por la siguiente
expresion:

e ——

Y,, =VTA (2.2)

Donde Y, es un vector de (1 x m) de variables monitoreadas, VT es una vector de (1xk)
de componentes 1,uq, Uy, ..., Uy %, uy? y A representa una matriz de (k x m) de coeficientes
desconocidos a; para todas las variables monitoreadas m. Sin embargo las mediciones de
un punto de operacién en estado estacionario no son suficientes para calcular los
coeficientes, datos recabados a n diferentes puntos de operacién son incluidos dentro del
conjunto de entrenamiento e involucrados dentro del calculo. Con las nuevas matrices
Y(nxm)y V(n X k) formadas a partir de estos datos, la ecuacion anterior se transforma
en un sistema lineal:

Y =VA (2.3)

En este modelo, hay que encontrar los coeficientes indeterminados a, para lo cual se crea
una muestra de aprendizaje con una parte de los datos base y se aplica el método de
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minimos cuadrados. La funcién que se obtiene se verifica por promedios de la desviacion
obtenida en una muestra de prueba en la que se emplean todos los datos disponibles. Este
modelo tiene la gran desventaja de que no es capaz de simular fallas.

Como se puede observar, el modelo de estado normal (funcion de referencia) ecuacion 2.2
presenta un tipico modelo basado en datos, debido a que solo los datos de las entradas y las
salidas son utilizados para calcular los coeficientes del polinomio.

2.8.3. Modelo estatico no lineal

Este modelo [20] nos permite calcular los parametros Y de una turbina en diversos
regimenes estacionarios y es el mas exacto, ya que nos muestra el proceso mas real. El

vector Y de los parametros del conducto de flujo, depende del vector U de los pardmetros

del régimen de motor y del vector 6 de los parametros de estado del conducto de flujo. Su
expresion matematica es la siguiente:

Y =F(6,0) (2.4)

Donde:

-

Y = Son las variables medidas, monitoreadas o diagnosticadas.

6 = Es el conjunto de pardmetros de estado. Los pardmetros de estado nos sirven para
definir el estado, no son el estado mismo. Los pardmetros 6 son seleccionados con la
intencion de que puedan desplazar o deformar las caracteristicas de los componentes del
motor y ajustar el desempefio del modelo al desempefio real del motor de turbina de gas 6
para simular fallas.

U = Es el conjunto de parametros de control del motor y pardmetros ambientales. Este
vector depende del régimen de operacion del motor. En el modelo tenemos la libertad de
cambiar estos parametros del conducto de flujo.

Este modelo nos permite realizar lo siguiente

1. Calcular los parametros Y en cualquier régimen y para cualquier estado del motor.

2. Caracteristicas de estrangulacion (variando el consumo de combustible) vy
caracteristicas climéticas (variando las caracteristicas atmosféricas).

3. ldentificar el estado normal de la turbina.

4. Simulacion de fallas.

2.8.4. Modelo estatico lineal

El modelo estatico lineal presenta linealizacién de dependencia no lineal ¥ = F(6) entre
las variables del conducto de flujo y los pardmetros de falla determinados para una
condicién de operacion fija U. Es decir, este modelo relaciona las pequefias desviaciones
relativas de los parametros de estado 86 con la desviacion relativa de las variables del

Ing. Jesus Martinez Lopez 43



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnéstico de una Turbina de Gas

conducto de flujo 8Y, mediante la matriz de coeficientes H, alrededor de un régimen
estacionario del motor (régimen diagndstico).

La representacion matematica de este modelo es la siguiente:
8Y = H86 (2.5)

Ya que los errores de la linealizacion no son tan grandes, sobre algun uno por ciento, el
modelo lineal puede ser satisfactoriamente aplicado para simular fallas en cualquier punto
de operacion fijo.

La matriz puede ser facilmente calculada por medio del modelo termodindmico. Las
variables del conducto de flujo Y son primeramente calculadas por el modelo para
parametros de fallas nominal G)_(; Después, pequefias variaciones son introducidas para cada
turno en pardmetros de fallas y el célculo de las variables Y es repetido para cara pardmetro
corregido. Finalmente, para cada conjunto Y; y ©; el correspondiente coeficiente de
influencia es obtenido por la siguiente expresion:

_ &Y _ Yi(6;)-Yi(60) /0j—00j

= (2.6)

g §0; Yi(60) 0oj

H

2.8.5. Identificacion del modelo no lineal

Debido a errores de simulacién, sobre todo inexactitudes en las caracteristicas de los

componentes. Los valores de las mediciones reales Y* difieren de los valores del modelo Y,
y el objetivo de la identificacion del modelo es el de encontrar aquel estado de estimacién

de pardmetros 6, en el cual, el nivel de error sea minimo [21]. Por esta razon, la tarea de
identificacion del modelo de la ecuacién 1.5 puede ser clasificada como un problema de
optimizacion, en el que las estimaciones pueden ser encontradas mediante las siguientes
expresiones matematicas.

63 = argmin ||W — 17” (2.7)
6 = argmin |V* - [8, U] (2.8)

2.9. Proceso del diagnoéstico paramétrico de turbinas de gas

Como se ha mencionado anteriormente el analisis diagnostico del conducto de flujo
comprende tres componentes generales e interrelacionados entre si, los cuales son: el
comuan monitoreo de las condiciones del motor, diagnostico detallado y pronostico de la
vida del motor.

Sin embargo como las fallas afectan las variables monitoreadas y registradas, el impacto de
los cambios en las condiciones de operacion es mucho mas grave. Es por esto que la
ejecucion de los componentes antes mencionados siempre es procedida por una operacién
preliminar importante, la cual es el célculo de las desviaciones [22, 23].
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2.9.1. Calculo de las desviaciones

La eficiencia de un sistema automatizado de monitoreo depende de la calidad de las
desviaciones. Aunque los efectos de deterioro del motor afectan las mediciones y las
variables monitoreadas del conducto de flujo, el impacto de los cambios en operacion y las
condiciones ambientales son mucho mas fuertes. Sin embargo, si para una variable
monitoreada Y; substraemos un valor de referencia Y,; de un valor medido actual Y, la
diferencia Y;" —Y,; sera practicamente libre de influencia de estas condiciones,
conservando un efecto de deterioro. Tipicamente esta diferencia (desviacion) es dada en
una forma relativa. Por lo tanto una desviacion relativa §Y;* puede ser calculada de acuerdo
a la expresion:

sy; = iYoi (2.9)

Yoi
Dado que variables monitoreadas en una turbina de gas dependen del punto de operacion
(régimen) del motor, los valores de referencia para una turbina de gas en operacion

estacionaria se presentan como: una funcién 70) = f(ﬁ) de las variables de operacion y las
ambientales U [6]. Mencionando lo anterior escribimos la desviacion en la forma siguiente:

+ _ Yi~Yoi(0)
oY = o) (2.10)
La calidad de las desviaciones calculadas conforme a la formula (2.10) sera dependiente de
la adecuacion de la funcion de referencia.

2.9.2. Monitoreo

El primer componente mencionado dentro del anélisis diagndstico de las condiciones es el
monitoreo, el cual tiene por objetivo solo determinar si el motor puede seguir trabajando
bajo las circunstancias de operacion actual o no puede seguir operando bajo estas
condiciones. Para determinar lo anterior se aplican los siguientes métodos del monitoreo.

- Monitoreo por valores extremos: consideremos la figura 2.32, como se
observa solo determinamos un valor maximo y un valor minimo de cualquier variable
monitoreada, es decir, para cada variable se determina el rango de operacién en el cual el
motor trabajara de forma aceptable. Con esto simplemente después se determina si la
variable se encuentra en rango de operacion para decir que si puede 0 no seguir trabajando
el motor.

Yoin < Y* < Yiax (2.11)

- Monitoreo por las desviaciones de la norma (se usa la norma individual o de
la serie): se determina la norma (ecuacion 2.12) segun la variables considerada,
posteriormente de la misma manera que el método anterior solo se determina si es normal o
no es normal este valor para que el motor siga trabajando.

lv* - Y,(U)| < AY (2.12)
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Figura 2.32 Tipos de monitoreo

- Monitoreo por los pardmetros de los motores contiguos: normalmente se
tiene trabajando varios motores de turbinas de gas de las mimas caracteristicas, por lo que
es normal y muy atil comparar sus variables monitoreadas y con esto se determina si es
posible 0 no es posible que el motor continde trabajando.

Segun lo antes mencionado el valor Y de parametro diagnostico puede estar en uno de dos
estados, D, (buen estado cuando Y <Y};,,) ¥ D, (estado defectuoso cuando Y > Yj;,,),
donde Y;;,,, es el limite del buen estado del motor. Sin embargo, la decision diagndstica d, o
d, se ejecuta por el pardmetro medido Y™* que contiene los errores aleatorios

D, D,
do P(dy/Dy) P(dy/D,)
dy P(d;/Dy) P(d,/D,)

P(dy/Dy) + P(d1/Dy) =1 | P(dy/D;) +P(dy/D;) =1
Tabla 2.1 Tabla de Probabilidad de monitoreo.

Por lo tanto hay dos probabilidad de error dentro de este monitoreo: la probabilidad del
fallo falso Pr; = Py = P(d;/D,) Y ladel fallo omitido Pr, = Py; = P(dy/D,). Podemos
formar el criterio de errores segun ecuacion 2.13 y 2.14. El error del fallo omitido es muy
grave.

C = C10P10 + C01P01 (213)
C_:L:P10+&P01 (214)
Cio C10

2.9.3 Diagnostico detallado

La siguiente etapa del andlisis diagnostico de las condiciones es la identificacion
(reconocimiento) de las fallas de turbinas de gas. Aqui damos una breve descripcion de
nuestro enfoque del reconocimiento.

Esta etapa del proceso total de monitoreo se basa comunmente en la teoria de
reconocimiento de patrones. Esta teoria supone una clasificacion de los estados reconocidos
de un sistema. En general se acepta la hipotesis de que el estado de un sistema puede
pertenecer sélo a una de q clases.

D,,D,,....D (2.15)

q
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Predeterminadas de antemano. Aceptamos esta hipétesis para la clasificacion de fallas de
turbinas de gas. Existen varios principios para crear tal clasificacion, el principio mas
comun (2.15) dice que cada clase corresponde a uno de los componentes del motor
(compresor, camara de combustion, turbinas, etc.). Por lo tanto el esquema estructural del
motor determina la estructura de clasificacion de fallas.

Para simular las fallas del motor analizado, se aplica su modelo termodindmico del a
ecuacion 2.4, el cual calcula las variables monitoreadas como una funcién de las variables

IR
de operacion y un vector de pardmetros de falla ® .

IR
Los elementos del vector ® desplazan los mapas de caracteristicas de los componentes en
direcciones dadas, simulando fallas de estos componentes.

En el proceso de simulacién de cada clase de fallas por el modelo termodindmico, una
desviacién normalizada Z; para una variable monitoreada Y, se compone por dos

componentes: un componente sistematico Z, y un componente aleatorio &, p.e.

Yi—Yoi

Z;=Z, +¢&. El  componente sisteméatico Z; = es inducido por fallas

Yoi_ayimax
implantadas en el modelo. Cambio de cada parametro particular de fallas produce una clase
de fallas de severidad variable. EI componente &, toma en cuenta los errores aleatorios en

las desviaciones y se cambia dentro del intervalo (-1,1). Las desviaciones de todas las

N
variables monitoreadas forman el vector Z”, el cual es un patron para ser reconocido
cuando se lleva a cabo el diagnéstico. En el espacio de las desviaciones, cada clase es

R
representada estadisticamente por su propio conjunto de patrones Z " . La severidad de falla
es dada por la distribuciéon uniforme del parametro correspondiente de falla en el intervalo
(0, -5%), mientras que los errores ¢; son generados de acuerdo a la distribucion Gaussiana.

2.9.4. Pronostico

El tercer componente del analisis diagnostico de las condiciones es el pronostico de la vida
del motor, la prediccion de la vida restante del motor es basado en el método del anélisis de
las tendencias. En general las desviaciones son calculadas con informacion real, datos de
campo o pruebas. Subsecuentemente, aproximaciones de desviaciones lineales o no lineales
dan funciones para las condiciones del motor y la prediccion de la vida restante del motor,
ver figura 2.34.

IY; = Yi1| < [AY] (2.16)
oy
[aY]
rfﬂlm t

Figura. 2.33 Tipos de monitoreo
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3.1. Redes Neuronales Artificiales

3.1.1. Introduccidn

El cientifico Santiago Ramoén y Cajal fue el descubridor de la estructura neuronal del
sistema nervioso, demostrd en 1888 que el sistema nervioso estaba compuesto por una red
de células individuales, las neuronas, las cuales se encontraban ampliamente conectadas
entre ellas. Ademas establecié que la informacion fluye en la neurona desde las dendritas
hacia el axon, atravesando el soma [24].

Las redes neuronales artificiales son sistemas, hardware o software, de procesamiento que
copian esquematicamente la estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus
capacidades. Las redes son capaces de aprender de la experiencia a partir de las sefiales o
datos provenientes del exterior, dentro de un marco de computacion paralela y distribuida,
facilmente implementable en dispositivos hardware especificos.

Se estima que el sistema nervioso contiene aproximadamente cien mil millones de
neuronas, aunque muchas de ellas presentan un aspecto similar muy peculiar, figura 3.1,
con un cuerpo celular o soma, del cual surge un denso arbol de ramificaciones compuesto
por las dendritas y del cual parte una fibra tubular denominada axén, el cual también se
ramifica en su extremo final para ser conectado por otras neuronas. La unién entre dos
neuronas se conoce como sinapsis, el contacto fisico entre las neuronas es nulo en el tipo
mas comun de sinapsis, ademas que esta es direccional, es decir que la informacion fluye
siempre en un solo sentido.
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Las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks — ANN’s) se constituyeron
inicialmente como una simulacion abstracta de los sistemas nerviosos biologicos formados
por un conjunto de unidades llamadas neuronas o nodos conectados unos con otros. Las
conexiones de estos nodos se asemejan a las dendritas y axones de los sistemas nerviosos
bioldgicos.

Por lo tanto las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una topologia de varios
elementos de procesamiento, los cuales efectGan su operacion en forma paralela, sus
elementos estan conectados entre si a través de un canal unidireccional. Se trata de un
sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir un estimulo de
salida. Las RNA son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en
la forma en que funciona el sistema nervioso. Se trata de un sistema de interconexion de
neuronas en una red que colabora para producir un estimulo de salida.

Dendrites

To next
s neuron
/

To next
Direction of impulse neuron

Figura 3.1 Estructura neuronal del ser humano.

Como ya se mencion0, las RNA imitan la estructura del sistema nervioso, con la intencién
de construir sistemas de procesamiento de la informacion paralelos, distribuidos y
adaptativos, que puedan presentar un cierto comportamiento inteligente. Curiosamente las
neuronas son mucho mas simples, lentas y menos fiables que un computador, y a pesar de
ello existen problemas dificilmente abordables mediante el computador convencional, que
el cerebro resuelve eficazmente. Son tres conceptos claves de los sistemas nerviosos que se
pretenden emular en los sistemas artificiales, paralelismo de calculo, memoria distribuida y
adaptabilidad, al entorno. De esta manera podemos hablar de las redes neuronales como
sistemas paralelos, distribuidos y adaptativos.

Como ya se menciono antes los elementos basicos de un sistema neuronal biol6gico son las
neuronas, las cuales se agrupan en millones de ellas organizadas en capas, constituyendo un
sistema con funcionalidad propia. Ahora en al realizar un sistema artificial puede
establecerse una estructura jerarquica similar. Siendo el elemento esencial de partida la
neurona artificial, que se organizara en capas, con varias capas construiremos una red
neuronal, por ultimo una red neuronal, junto con las interfaces de entrada y salida, mas los
maodulos convencionales adicionales necesarios, constituiran el sistema global de proceso
figura 3.2.
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Neurona Capa Red Sistema neuronal
Figura 3.2 Estructura jerarquica de un sistema basado en ANS.

3.1.2. Modelo general de la neurona y su clasificacion

Se denomina procesador elemental o neurona a un dispositivo simple de céalculo que a partir
de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas [24]. proporcionan una
Unica respuesta o salida. Los elementos que constituyen la neurona i son los siguientes de
acuerdo con la figura 3.3 [25].

J Conjunto de entradas, x;(t).

. Pesos sinapticos de la neurona i, wij que representan la intensidad de interaccion
entre neuronas pre-sinaptica j y la neurona pos-sinaptica i.

o Regla de propagacion o(wj;, Xj(t)), que proporciona el valor del potencial pos-
sinaptico hi(t) = o(w;;, X;j(t)) de la neurona i en funcion de sus pesos y entradas.

. Funcion de activacion fi(ai(t-1), hi(t)), que proporciona el estado de activacion

actual a;(t) = fi(aj(t-1), hi(t)) de la neurona i, en funcion de su estado anterior a;(t-
1) y de su potencial pos-sinéptico actual.

. Funcion de salida Fi(ai(t)), que proporciona la salida actual yi(t) = Fi(ai(t)) de la
neurona ien funcion de su estado de activacion.

De este modo la operacién de la neurona i puede expresarse como:

yi(©) = Fi(filai(¢ = 1), a;(wyj, % (O)]) (3.1)

Salida )V,

—(

s« - - ~Funcion de salida

J
I n""‘}%

Regla de propagacion

Funcion de activacion

Figura 3.3 Modelo genérico de neurona artificial.
— Entradas y Salidas
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Las variables de entrada y salida pueden ser binarias (digitales) o continuas (analdgicas),
dependiendo del modelo y aplicacion.

— Regla de propagacion

Permite obtener, a partir de las entradas y los pesos, el valor de la potencia pos-sinaptico h;
de la neurona. La funcion mas habitual es de tipo lineal y se basa en la suma ponderada de
las entradas con los pesos sinapticos, que formalmente puede interpretarse como es el
producto escalar de los vectores de entrada y pesos.

El peso sinaptico w;; define en este caso la intensidad de interaccion entre la neurona pre-
sinaptica j y la pos-sinaptica i. si el peso es positivo tendera a excitar a la neurona pos-
sinaptica, si el peso es negativo tendera a inhibirla.

— Funcién de activacién o funcién de transferencia

La funcién de activacion o de transferencia proporciona el estado de activacion actual a
partir del potencial pos-sinaptico y del propio estado de activacién anterior. La funcion de
activacion se suele considerar determinista y en la mayor parte de los modelos es mondtona
creciente y continua, como se observa habitualmente en las neuronas bioldgicas. La forma
de las funciones de activacion mas empleadas en las ANS se muestra en la tabla 3.1.

La funcion de transferencia es un modelo matematico de un sistema dindmico el cual se
define como un conjunto de ecuaciones el cual representa la dindmica del sistema con
precision o por lo menos aproximada. En redes neuronales existen varias funciones de
transferencia las cuales se presentan a continuacion:

Funcion de Transferencia Expresion Matematica Aplicacion

x <0 Para Redes Neuronales

0,
0 > fe) = {1 x>0 | Fijas

)

0 >N £lx) = {—1 x < 0 | Para Redes Neuronales

x =0 | Fijas

Escalon
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o
S Ty
= 1 _ _ Nunca se utiliza para
/r 7é y=fG)=mx+b Redes Neuronales
____________ N
Pureline
a
A+l
""""""" --"""-_
_"'""fﬂ >l L 1 Se wusa para Redes
f)=17= Neuronales Adaptables
-1
Logsig
a
Pl
= N 1—e %X ra R
9 - ) = e Se wusa para Redes
1+ e-2x Neuronales Adaptables
____________ R
Tansig

Tabla 3.1 Funciones de transferencias o activacion.

Funcion de salida

Esta funcion proporciona la salida global de la neurona yi(t) en funcién de su estado de
activacion actual. Muy frecuentemente la funcion de salida es simplemente la identidad
F(x) = x, de modo que el estado de activacion de la neurona se considera como la propia
salida [26].

Una clasificacion de las redes es de acuerdo a su arquitectura, es decir a la topologia,
estructura o patrén de conexién de una red neuronal. En general, las neuronas se suelen
agrupar en unidades estructurales a las cuales denominaremos capas, las neuronas de una
capa pueden agruparse, formando de esta manera grupos neuronales. Dentro de un grupo o
de una capa si no existe este tipo de agrupacion, las neuronas suelen ser del mismo tipo.
Finalmente al conjunto de una o mas capas constituyen la red neuronal.

En la arquitectura de la red se distinguen tres capas principalmente de entrada, de salida y
ocultas. Atendiendo a distintos conceptos, podemos establecer distintos tipos de
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arquitecturas neuronales, asi en relacion a su estructura en capas, podemos hablar de redes
monocapa Yy redes multicapa. Las redes monocapa son aquellas compuestas por una unica
capa de neuronas. Las redes multicapa son aquellas cuyas neuronas se organizan en varias
capas.

Por otro lado, si vemos el flujo de datos en la red neuronal. Podemos hablar de redes
unidireccionales y redes recurrentes. En las redes unidireccionales, la informacién circula
en un unico sentido, desde las neuronas de entrada hacia las de salida. En las redes
recurrentes o realimentadas la informacién puede circular entre las capas en cualquier
sentido, incluido el de salida-entrada.

Y por ultimo, también podemos hablar de redes auto-asociativas y hetero-asosiativas. Con
frecuencia se interpreta la operacion de una red neuronal como la de una memoria
asociativa, que ante un determinado patrén de entradas responde con un cierto patron de
salida.

Dependiendo del modelo de neurona concreto que se utilice, de la arquitectura o topologia
de conexion y del algoritmo de aprendizaje, surgiran distintos modelos de redes neuronales.
De la gran cantidad de modelos y variantes que existen, se necesita una clasificacion para
podernos dar cuenta de los tipos asi como estudiarlos de una forma maés precisa, para lo
cual adoptamos la propuesta de Simpson [27] ver figura 3.4.

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

w upervisados No supervisados Reforzados

'Realimentados lUnidireccionaIes '?ealimentados 'Unidireccionales

ART LAM y OLAM Premio-castigo
Hotfleld Mapas de Kohonen ociativo

Perceptron BAM
Adalina/Madalina
Perceptron Multicapa
Back-Propagation
Time-delay NN
CMAC

Correlacion en cascada
Magquina de Boltzmann
LVQ

GRRNN

Support Vector
achine

Critico adaptativo

Neocognitron
Redes PCA

BP Thruogh Time

Contrapropagamon | lFuZZy Cog. Map

Figura 3.4 Clasificacion de las RNA por el tipo de aprendizaje y la arquitectura.

3.2. Perceptron Multicapa

Las redes unidireccionales organizadas en capas (feed-forward) y con entrenamiento
supervisado, son empleadas como clasificadores de patrones y estimadores de funciones,
sin embargo esta clasificacion como ya se ha visto es muy amplia por lo cual nos
centraremos en lo que es de nuestro interés para este trabajo, es decir en el perceptron
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multicapa. De este modo posteriormente veremos el popular algoritmo de aprendizaje
denominado back-propagation (retro-propagacion), el cual se emplea en este modelo de
red.

El perceptron multicapa con aprendizaje de retro-propagacion es el modelo neuronal mas
empleado en las aplicaciones préacticas, se estima que el 70% de los desarrollos con redes
neuronales hacen uso de alguna de sus variantes [28].

Para introducir el modelo de perceptron multicapa debemos ver un poco lo que es el
perceptron simple, el cual se inspira en las primeras etapas de procesamiento de los
sistemas sensoriales de los animales, en los cuales la informacion va atravesando sucesivas
capas de neuronas, que realizan un procesamiento progresivo de mas alto nivel. El
perceptron simple es un modelo unidireccional, compuesto por dos capas de neuronas, una
sensorial o de entrada y otra de salida figura 3.5.

i e———

Capa de entrada Capa de salida

Figura 3.5 Perceptron simple

Las neuronas de entrada no realizan ningun calculo, Unicamente envian informacion a las
neuronas de salida. La funcion de activacién de las neuronas de la capa de salida es de tipo
escalon. Este modelo de perceptron se puede aplicar como clasificador o como para la
representacion de funciones. Cada neurona del perceptron representa una determinada
clase, de modo que dado un vector de entrada, una cierta neurona responde 0 o 1 si
pertenece a la clase que se representa y con lo opuesto sin es que pertenece a la clase. Una
neurona de este tipo solo permite distinguir entre dos clases linealmente separables. Por lo
tanto que las clases de funciones no separables linealmente no pueden ser representadas por
un perceptron simple.

La importancia del perceptron radia en su caracter de dispositivo entrenable, puesto que el
algoritmo de aprendizaje permite que el perceptréon determine automéaticamente los pesos
sinapticos que clasificad un determinado conjunto de patrones etiquetados.

El algoritmo de aprendizaje del perceptron es de los denominados por correccién de pesos.
Los algoritmos de este tipo ajustan los pesos en proporcion a la diferencia existente entre la
salida de la red y la salida deseada, con el objetivo de minimizar el error actual de la red.

Ahora si al perceptron simple afiadimos capas intermedias, es decir ocultas, obtendremos
un perceptron multicapas o MLP (Multi-layer Percptron). Esta arquitectura suele entrenarse
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mediante el algoritmo de retropropagacién (back-propagation) de errores o bien haciendo
uso de alguna de sus variantes o derivados.

La estructura del MLP se presenta en la figura 3.6, en donde podemos observa la capa de la
entrada de la red, las capa capas ocultas y la capa de salida, por otro lado cabe menciona
que tenemos los pesos sinapticos de las capas ocultas con sus respectivo umbrales y los
pesos sinapticos de la capa de salida con sus respectivos umbrales.

Capade Capa Capa de

Entrada Ocuka Salida
Enyada 1

_.@\*®

Enuada 2

. @ v @ \ salida
Entrada 3 —N @ m— <

e

Entrada n @/@
Figura 3.6 Perceptrén multicapa (MLP)

La arquitectura mas comun del MLP es con una capa de entrada, una capa oculta y una
capa de salida, aunque existen numerosas variantes, como incluir neuronas no lineales en la
capa de salida, introducir méas capas ocultas, emplear diversas funciones de activacion,
limitar el nUmero de conexiones entre neuronas y las de la capa siguiente, introducir
dependencias temporales o arquitecturas recurrentes [29]

3.3. Algoritmo de la Red Neuronal MLP con aprendizaje de Retro-propagacion

Una solucion al problema de entrenar la arquitectura multicapa la proporciona el algoritmo
de retropropagacion de errores (backpropagation) [30]. Como ya se ha visto la red
neuronal MLP con aprendizaje de retro-propagacién es utilizada ampliamente por su alta
capacidad de procesamiento aunado a la capacidad de aprender patrones. En su arquitectura
mas utilizada el MLP emplea una CAPA DE ENTRADA, una CAPA OCULTA y una
CAPA DE SALIDA en su construccion mas basica (figura 3.6).

Esta red neuronal artificial tiene varias entradas y una salida como se muestra en la figura.
Los datos de entrada pasan al nodo central, pero solo podran ser procesados de forma
correcta aquellos valores de entradas que ya se halla aprendido la red, para eso antes se
requiere un proceso al cual llamaremos aprendizaje o entrenamiento de la red, el cual
consiste en pasar los datos de entrada como patrones fijos de aprendizaje, varias veces
segun requiera la red para aprenderse los valores de entrada. Para nuestro trabajo vamos a
trabajar con una Red Neuronal tipo Multicapa (MLP) con entrenamiento de Retro-
propagacion.

El algoritmo de entrenamiento de retro-propagacion se utiliza en capas para alimentar hacia
adelante redes neuronales. Esto significa que neuronas artificiales estan organizadas en
capas, las cuales envian su sefial hacia adelante, y posteriormente el error es propagado
hacia atras. La red recibe las entradas por una capa de entrada y la salida de la red esta dada
por la capa de salida. En la parte intermedia puede haber tantas capas ocultas como se
necesiten. El algoritmo de retro-propagacion es del tipo de aprendizaje supervisado, lo cual
significa que nosotros proveemos al algoritmo con la entrada y la salida que deseemos que
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calcule, para que posteriormente este calcule el error. La idea es reducir este error hasta que
la red neuronal artificial se aprenda todos los datos de entrada y salida.

Por su forma de construccion la red de retro-propagacion es capaz de resolver problemas
que no son linealmente separables, lo cual la hace una herramienta muy util. Sin embargo
par que presente su mejor rendimiento esta red necesita ser entrenada de buena manera ya
que de lo contrario esta no podra extrapolar de forma correcta lo que nos significara que las
salidas puedan ser imprecisas. Por otro lado es importante la existencia de minimos locales
en la funcion de error dificulta considerablemente el entrenamiento pues una vez
alcanzando un minimo el entrenamiento se puede estabilizar sin que hayamos alcanzando la
tasa de convergencia fija.

Sea un MLP de tres capas, cuya arquitectura se presenta en la figura 3.7, con las entradas,
las salidas, pesos y umbrales de las neuronas definidas a continuacion:

1
1. Wh] Vh1 Uh1 . WOK V01 U01 {Bd1
X @ O= =@ Q= [F]=@ = *
X, @ O=[F]=¢@ O=[F£]=@ = ©
| | Ve | Uy | | Voo | Uy | %
! | | | | | |
! Ve 1 Uy v, | Yk | {}d“
X @ O=[F]|= @ OQO=[F|=@ =«

Figura 3.7 Esquema de la red de Retro-propagacion.

X1, Xz, X son las entradas de la red.

Wh;, matriz de pesos de la capa de entrada.

Wk, matriz de pesos de la capa de salida.

Uh1, Un2, Unj, Uo1, Ugz, Ugk, salidas de las funcion de transferencia.
ds, do, dk, valores deseados a la salida.

e1, €2, €, error de la salida.

0O O O O O O

Como ya se ha explicado esta red como cualquier otra necesita dos etapas principalmente
que son la de entrenamiento, la cual nos va a permitir que la red se aprenda un patron y la
de validacion o la de prueba en la cual la red nos mostrara que tanto se aprendid o que tanto
nos reconoce de lo que se aprendio.

Para la etapa de aprendizaje o entrenamiento tenemos dos fases; en la primera fase se
presenta un patron a la red el cual se utiliza durante todo el proceso de aprendizaje hasta
que este llegue a la capa de salida. En la segunda fase ya que hemos calculado el error para
ese patron, dicho error lo debemos propagar o retroalimentar hacia atras para que este sea
utilizado para modificar los pesos de conexion para las n-capar intermedias, asi como la
capa de salida y entrada.

Las ecuaciones que se utilizan para el proceso de entrenamiento seran considerando que la
red neuronal que utilizaremos sera de la forma de la figura 3.7, en la cual como podemos
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observar tiene una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. Como se puede
observar en la figura 3.7 tanto en la capa de entrada como en la capa oculta se agrega un
“1” asi como sus pesos, esto se hace para hacer una correccion de umbrales, y este se debe
agregar si se tienen més capas.

Como se ha mencionado para esta red neuronal primero se propaga hacia adelante, para
este paso tenemos que se presenta un vector de entrada X, el cual se propaga
multiplicandose por la matriz de pesos W);; de donde se obtiene la sumatoria de sus

elemento para obtener el vector V;,, el cual debera pasar por la funcion de transferencia
como se observa en las ecuaciones 3.2 y 3.3 respectivamente.

th = Z?Izll Wh]-iXi + Gh]- (32)

Ahora que se ha obtenido el vector de salida U_h; de la funcion de transferencia se procede
casi de la misma manera que de la capa de entrada, ahora esta se multiplica por la matriz de
pesos Wy; donde obtendremos la sumatoria de sus elementos para obtener el vector V. ,

cual tendremos que pasa por la funcion de transferencia para obtener U, véase ecuaciones
3.4 y 3.5 respectivamente.

Vok = Z,N:hl WokjUnj + B0k (3.4)
Uk = f(vok) (35)

Finalmente llegamos a la capa de salida en donde tendremos que calcular el error, para el
cual contamos con un vector d,, el cual representa los valores deseados a los que

pretendemos llegar y el vector U,, el cual representa el valor que hemos calculado, con
estos dos calculamos el error por cada patron de entrada de la forma en que se muestra en la
ecuacion 3.6 y 3.7, el cual es un error cuadratico medio para hacer este error mucho mas
pequefio.

1
Ep =+ Ko el (3.6)
Ep = > 2k21(di — Ugi)? (3.7)

De aqui partimos para propagar este error hacia atras de tal forma que modifiquemos las
matrices de pesos primero la de la capa de salida, es decir la matriz Wy, la cual la
calculamos de como sigue aplicando las ecuaciones 3.8 y 3.9, las cuales representan con
valores ya conocidos las derivadas de cada elemento desde la salida hasta los pesos de la
matriz. También se aplica un coeficiente p el cual representa el coeficiente de aprendizaje,
es decir cuanto se va a modificar de la matriz.

F)
aWok]'

Wokj(n) = Wokj(n — 1) — (3.8)
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9Ep

6W0kj

= —(dx — Uor) (1 — Ug) Ug * Upy; (3.9)

Hasta aqui solo se ha modificado la matriz de pesos de la capa de salida, es decir la matriz
W, j,» pasaremos a modificar la matriz de la capa de entrada W, j; en la cual tendremos la
influencia de las derivadas desde la salida hasta esta, las cuales expresamos en valores
conocidos al igual que en los célculos anteriores, para ello aplicamos las ecuaciones 3.10 y
3.11, y al de la misma manera que en la ecuacion anterior se presenta a, el cual representa
el coeficiente de aprendizaje, para modificar los pesos de la matriz de entrada W), ;.

9E
Whji(n) = Wy;i(n— 1) — aOW:;i (3.10)
OE
awll;-i = —(1 4 Upj) (1 = Upy)X; * T2, (dic — Ugi) (1 — Ui Ui * Wi (3.11)

Con estas ecuaciones queda representado el algoritmo de la Red Neuronal de Retro-
propagacion, y estas se repiten ciclicamente es decir que una vez que se propaga el error
entra un nuevo patron a la red para ser procesado de tal manera que se propague un nuevo

error y asi sucesivamente hasta que terminen de pasar los )7{ vectores de entrada, para que
finalmente se complete una época. Para poder hacer este proceso de aprendizaje debemos
tener en cuenta que entre mayor sean las épocas del entrenamiento mayor sera el
aprendizaje. Sin embargo falta obtener el error por cada época, la cual se calcula de igual
manera que el error por patron solo que como es un error medio cuadratico se tiene que
sumas y dividirse entre el numero de patrones utilizados.

Como ya se ha mencionado es importante llegar a un error global no a un error local figura
3.8, ya que los errores locales no nos ayudan en el funcionamiento de la red y por ende en
los resultados obtenidos con esta.

E‘D
estacionario
/\/ 2
Zy
minfmao
focat
Z3
minimo
focat
minimo
glabat Zopinl

w
Figura 3.8 Grafica de los tipos de error.

Se debe comenzar siempre con pesos iniciales aleatorios ya que si se parte de pesos y
umbrales iniciales nulos el aprendizaje no progresara. Existen dos maneras de presentar la
actualizacién de los pesos estos son el aprendizaje por lotes y el aprendizaje en serie.
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En el aprendizaje por lotes se lleva a cabo una fase de ejecucion para todos y cada uno de
los patrones del conjunto de entrenamiento, se calculd la variacion en los pesos debida a
cada patron, se acumula y solamente entonces se procede a la actualizacion de los pesos,
mientras que el aprendizaje en serie una variacion comun al algoritmo consiste en
actualizar los pesos sinapticos tras la presentacion de cada patron.

En el aprendizaje en serie de debe tener en cuenta que el orden en la que se presentan los
patrones debe ser aleatoria, puesto que si siempre se sigue un mismo orden el
entrenamiento estaria viciado a favor del Gltimo patréon del conjunto de entrenamiento,
cuyas actualizaciones, por ser la Ultima, siempre predominara sobre las anteriores. Ademas
esta aleatoriedad presenta una importante ventaja, puesto que puede permitir escapar de
minimos locales en determinadas ocasiones, por lo que al final del proceso puede
alcanzarse un minimo mas profundo [31]

3.4. Matlab como herramienta en prototipos de redes neuronales

En el mercado existe una extensa variedad de sofisticadas herramientas de computacion
para resolver problemas matematicos tales como Maple, Mathematica, MathCad, Matllab,
etc. Sin embargo cada una de ellas tiene sus fortalezas y sus debilidades. Matlab en
especifico tiene su principal fortaleza en célculos que involucran matrices, de ahi su
nombre debido a que es una abreviatura de Matrix Laboratory (Laboratorio de Matrices), la
realizacion de célculos matematicos en el ambiente de Matlab sustituye la programacion
tradicional como C++ o Fortran, lo cual significa que el nivel de programacién no necesita
ser tan alto, con lo cual Matlab se convierte no solo en un programas mas sino pasa a ser
una muy atil herramienta estandar para ingenieros y cientificos [32].

Los programas de alto nivel y Matlab destacan en el area de procesamiento de numeros es
decir en programas que requieren calculos repetitivos o el procesamiento de grandes
cantidades de datos, pero usualmente se ejecutaran mas rapido en C++ o Fortran, la Gnica
excepcién a esto son los calculos donde se involucran matrices, puesto que Matlab es
optimo para matrices, por lo cual este tipo de necesidades se ejecutaran mas rapido en
Matlab que en cualquier otro programa de alto nivel.

Dentro del ambiente de MATLAB contamos con una caja de herramientas para poder
estructurar la red con entrenamiento de retro-propagacion que deseemos de acuerdo a lo
que estemos buscando, es decir, MATLAB en esta opcion nos proporciona una amplia
gama de diferentes estructuras, como ya se ha mencionado el entrenamiento de retro-
propagacion ha sufrido diferentes variaciones con el objetivo de mejorar sus rendimientos,
es importante recordar que la parte importante de una red es la parte de entrenamiento por
lo que ya se ha mencionado anteriormente, y por ende la parte que se modifica
esencialmente es esta, él como la red se aprende o hace la retro-propagacién, dichas
modificaciones se mencionan a continuacion:

1. Trainlm: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza sus matrices de
pesos Y los valores del bias de acuerdo a la optimizacion de Levenberg-Marquardt.,
este algoritmo de retro-propagacion es con frecuencia la mas rapida en la caja de
herramientas y es altamente recomendada como una primera opcion de algoritmos
supervisados, pero requiere de mas memoria que cualquier otro algoritmo.
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Este arreglo de retro-propagacion es utilizado para calcular el Jacobiano jX de
rendimiento de perforacion con respecto a los pesos y la variable del bias X. Cada
variable es ajustada de acuerdo a Levenberg-Marquardt como sigue:

ji =X * jx
je=jX*E

do = -(jj+I*mu) \ je

Donde “E” son todos los errores e “I” es la matriz identidad. El valor adaptacion
“mu” es incrementado por “mu_inc” hasta el cambio por encima de los resultados
en una reduccion del valor de rendimiento. EI cambio es posteriormente hecho por
la red y “mu” disminuido por “mu_dec”.

Traingd: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos Yy el bias de acuerdo al gradiente descendiente, este algoritmo
puede entrenar cualquier red tan larga como sus matrices de pesos, sus entradas y
las funciones de transferencia tiene funciones derivativas. La retro-propagacion es
usada para calcular derivadas del rendimiento de perforacion con respecto a las
matrices de los pesos Yy las variables del bias X. cada variable es ajustada de acuerdo
al gradiente descendiente como sigue:

dX = Ir * dperf/dX

Traingdm: es una funcién de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores
de sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al gradiente descendiente con
momento, es muy parecida a la anterior simplemente se le agrega un momento el
cual altera el gradiente de cambio o mejor dicho el cambio previo de las matrices de
pesos y el valor del bias X. cada variable es ajustada de acuerdo al gradiente
descendiente con momento como sigue:

do = mc*dXprev + or*(1-mc)*doper/do
Donde “dXprev” es el cambio previo a los pesos 0 el bias.

Traingda: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al gradiente descendiente con tasa de
aprendizaje adaptativa, la retro-propagacion es utilizada para calcular derivativas de
rendimiento de perforacion con respecto a los pesos y las variables del bias X. cada
variable se ajusta de la siguiente manera:

do = or*doper/do

En cada época, si el rendimiento disminuye hacia el objetivo después la tasa de
aprendizaje se aumenta por un factor “lr_inc”, pero si el rendimiento aumenta mas
que el factor “mas_perf _inc”, la tasa de aprendizaje es ajustado por un factor
“Ir_dec” y el cambio que aumenta el rendimiento no se hace.
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5. Traingdx: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al gradiente descendiente con momento y
con tasa de aprendizaje adaptativa, este tipo es una combinacion de los dos ultimas
modificaciones, sin embargo esto no nos garantiza que esta funcione mejor o peor
que las anteriores, depende de nuestra necesidad.

La retro-propagacion es utilizada para calcular derivativas de rendimiento de
perforacion con respecto a los pesos y las variables del bias X. cada variable se
ajusta de la siguiente manera:

do = mc*dXprev + or*mc*doper/do

Donde “dXprev” es el cambio previo a los pesos o al bias. En cada época, si el
rendimiento disminuye hacia el objetivo después la tasa de aprendizaje se aumenta
por un factor “Ir_inc”, pero si el rendimiento aumenta mas que el factor
“mas_perf_inc”, la tasa de aprendizaje es ajustado por un factor “Ir_dec” y el
cambio que aumenta el rendimiento no se hace.

6. Trainrp: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos Yy el bias de acuerdo al algoritmo de retro-propagacion flexible
(Rprop). La retro-propagacion es utilizada para calcular derivativas de rendimiento
de perforacion con respecto a los pesos y las variables del bias X. cada variable se
ajusta de la siguiente manera:

dX = deltaX.*sign(gX);

Donde los elementos de “deltaX” son todos inicializados a “delta0” y “gX” es el
gradiente. En cada iteracion los elementos de “deltaX” son modificados. Si un
elemento de “gX” cambia de signo de una iteracion a otra, entonces le corresponde
un elemento de “deltaX” el cual es disminuido por “delta_dec”, ahora si un
elemento “gX” mantiene el mismo signo de una iteracion a otra entonces le
corresponde un elemento “deltaX” el cual es de disminuido por un delta
“delta_inc”. De acuerdo a Riedmiller

7. Traincgf: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo a un gradiente conjugado de retro-
propagacion con actualizaciones Fletcher-Reeves, este arreglo ajusta cada variables
COMO Se muestra:

X=X+ a*dX;

Donde “dX” es la direccion buscada. El parametro “a” es escogida para minimizar
el rendimiento a lo largo de la direccion buscada. La funcion de busqueda lineal
“seachFcn” es utilizada para localizar el punto minimo. La primera direccion de
busqueda es la negativa del gradiente de rendimiento. En las siguientes iteraciones
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la direccion de busqueda es calculada del nuevo gradiente y las anteriores
direcciones de busqueda, de acuerdo a lo siguiente:

do =-gX + dX old*Z;

Donde “gX” es el gradiente. El parametro “Z” puede seo calculado en diferentes
formas individuales. Por la variacion the Fletcher-Reeves de gradiente conjugado, el
cual es calculado de acuerdo a lo siguiente:

Z=normnew_sqr/norm_sqr;

Donde “norm_sqr” es la norma cuadrada de previos gradientes y “normnew_sqr”
es la norma cuadrada del gradiente actual

8. Traincgp: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo a un gradiente conjugado de retro-
propagacion con actualizaciones Polak-Ribiére, este arreglo ajusta cada variables
COMO se muestra

X=X+ a*dX;

Donde “dX” es la direccion buscada. El parametro “a” es escogida para minimizar
el rendimiento a lo largo de la direccion buscada. La funcion de busqueda lineal
“seachFcn” es utilizada para localizar el punto minimo. La primera direccion de
busqueda es la negativa del gradiente de rendimiento. En las siguientes iteraciones
la direccion de busqueda es calculada del nuevo gradiente y las anteriores
direcciones de basqueda, de acuerdo a lo siguiente:

do =-gX + dX old*Z,

Donde “gX” es el gradiente. El pardmetro “Z” puede seo calculado en diferentes
formas individuales. Por la variacién the Polak-Ribiére de gradiente conjugado, el
cual es calculado de acuerdo a lo siguiente:

Z = ((gX - gX_old)*gX)/norm_sqr

Donde “norm_sqr” es la norma cuadrada de previos gradientes y “gX_old” es el
gradiente de la iteracion previa.

9. Traincgb: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo a un gradiente conjugado de retro-
propagacion con reinicio Powell-Beale, este arreglo ajusta cada variables como se
muestra

X=X+ a*dX;
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Donde “dX” es la direccion buscada. El parametro “a” es escogida para minimizar
el rendimiento a lo largo de la direccion buscada. La funcion de busqueda lineal
“seachFcn” es utilizada para localizar el punto minimo. La primera direccion de
busqueda es la negativa del gradiente de rendimiento. En las siguientes iteraciones
la direccion de busqueda es calculada del nuevo gradiente y las anteriores
direcciones de basqueda, de acuerdo a lo siguiente:

do =-gX + dX old*Z,

Donde “gX” es el gradiente. El parametro “Z” puede ser calculado en diferentes
formas individuales. La variacién the Powell-Beale de gradiente conjugado es
distinguido por dos caracteristicas. La primera, el algoritmo utiliza una prueba para
determinar cuadndo restablecer la direccién de blsqueda negativa del gradiente.
Segundo la direccién de busqueda es calculada del gradiente negativo, las direccién
de busqueda previas y la ultima direccion de bldsqueda antes del reinicio previo.

Trainscg: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al método de escala del gradiente
conjugado. La retro-propagacion es utilizada para calcular derivativas de
rendimiento de perforacion con respecto a los pesos y las variables del bias X.

El algoritmo de escala de gradiente conjugado es basado en la direccidon conjugada,
como en traincgp, traincgf, y traincgb, pero este algoritmo no realiza una busqueda
lineal en cada iteracion, segin Moller.

Trainbfg: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al método BFGS casi Newton. La retro-
propagacion es utilizada para calcular derivativas de rendimiento de perforacion con
respecto a los pesos y las variables del bias X. cada variable se ajusta de la siguiente
manera:

X=X+ a*dX;

Donde “dX” es la direccion buscada. El parametro “a” es escogida para minimizar
el rendimiento a lo largo de la direccion buscada. La funcion de busqueda lineal
“seachFcn” es utilizada para localizar el punto minimo. La primera direccion de
busqueda es la negativa del gradiente de rendimiento. En las siguientes iteraciones
la direccion de busqueda es calculada de acuerdo a la siguiente formula:

dX =-H\gX;

Donde “gX” es el gradiente y “H” es una aproximacion a la matriz Hesiana.
Trainoss: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza los valores de
sus matrices de pesos y el bias de acuerdo al método de la secante de un solo paso.

La retro-propagacion es utilizada para calcular derivativas de rendimiento de
perforacion con respecto a los pesos y las variables del bias X.
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X=X+ a*dX;

Donde “dX” es la direccion buscada. El parametro “a” es escogida para minimizar
el rendimiento a lo largo de la direccion buscada. La funcion de bdsqueda lineal
“seachFcn” es utilizada para localizar el punto minimo. La primera direccion de
busqueda es la negativa del gradiente de rendimiento. En las siguientes iteraciones
la direccion de busqueda es calculada de acuerdo a la siguiente formula:

do =-gX + Ac*X_step + Bc*dgX;

Donde “gX” es el gradiente, “X_step” es el cambio de los pesos en la iteracion
previa y “dgX” es el cambio en el gradiente de la ultima iteracion, segiin Battiti

13. Trainbr: es una funcion de entrenamiento de redes la cual actualiza sus matrices de
pesos Yy los valores del bias de acuerdo a la optimizacion de Levenberg-Marquardt.
Este minimiza una combinacion de errores cuadraticos y pesos, posteriormente
determina la correcta combinacién entonces como produce una red que generaliza
bien, el proceso es Ilamado regularizacion Bayesiana.

La regularizacion Bayesiana minimiza una combinacion lineal de errores
cuadraticos y pesos. Esto también modifica la combinacién lineal de modo que al
final del entrenamiento la red resultante tiene cualidades de generalizacion buena.
Esta regularizacion Bayesiana tiene lugar con el algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Este arreglo de retro-propagacion es utilizado para calcular el Jacobiano
jX de rendimiento de perforacion con respecto a los pesos y la variable del bias X.
Cada variable es ajustada de acuerdo a Levenberg-Marguardt como sigue:

ji=iX*jX
je=jX*E
dX = -(jj+1*mu) \ je

Donde “E” son todos los errores e “I” es la matriz identidad. El valor adaptacion
“mu” es incrementado por “mu_inc” hasta que el cambio se muestre por encima de
los resultados en una reduccion del valor de rendimiento. El cambio es
posteriormente hecho por la red y “mu” es disminuido por “mu_dec”.

Estas estructuras de redes las podemos encontrar en el toolbox de Matlab. Como ya se ha
mencionado uno de los principales campos de aplicacion de las redes es el de
reconocimiento de patrones, siendo este un campo de crecimiento en tiempos recientes, este
tema se explica mejor en la siguiente seccion.

3.5. Reconocimiento de patrones

El termino reconocimiento de patrones abarca una gran area de procesamiento de
informacion, desde reconocimiento de voz o de escritura cursiva, hasta deteccion de fallas
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en maquinaria o diagndstico de enfermedades, que nos puede ser dificil comprender que tan
compleja es esta tarea para las computadoras.

El proceso de reconocer cosas, como un sonido, comida, un depredador, una imagen, un
amigo, un sabor, entre otras cosas, es algo que lo hacemos de forma inconsciente, pero que
nos permite adaptarnos a nuestro entorno y puede ser clave en el momento de la
supervivencia [33].

Esta habilidad natural que tiene practicamente todo ser vivo nos lleva a varias preguntas
que nos pueden llevar al terreno filosofico: ¢como identificamos cosas?, ¢qué proceso hace
que nuestra mente resuelva facilmente este tipo de problemas?, ;como podemos abstraer
conceptos?, o mas globalmente, ;cémo y por qué funciona nuestro cerebro?

Una de las principales cosas que observamos al tratar de resolver este tipo de problemas en
una computadora, es que la solucién general es muy complicada, dado que son muchos los
factores que estan involucrados en el proceso de reconocer. La descripcion de cada una de
las caracteristicas (que llamaremos rasgos) que definen un objeto o situacion, a su vez
implica una descripcion y que algunas pueden medirse para obtener un valor numerico
(como las dimensiones) y otras no (como la belleza).

Por otro lado si tenemos presente algun otro objeto o situacion que se parezca a la primera,
ahora pensemos en las diferencias entre ambos casos. A continuacion si tratamos de
imaginar como resolver el problema de diferenciar (clasificar) entre estas dos, usando una
computadora, seguramente nos percataremos de que hay rasgos que nos ayudan a
diferenciar mejor a uno de otro. De estos procesos, que consisten en la extraccion y
seleccién de rasgos, depende en gran medida si podemos resolver o no el problema en la
computadora.

Una vez que sabemos qué rasgos utilizar, necesitamos encontrar un método que pueda
simularse en la computadora que de alguna forma compare el conjunto de rasgos (que
Ilamaremos patrén) de un objeto a otro y es aqui donde nos topamos con otro problema:
¢qué método ocupar?, y ¢cdémo le hacemos para, en una computadora, comparar cosas que
no se pueden medir?

El problema se hace mas complejo cuando nos damos cuenta de que el proceso que se
utilicemos, tal vez ya no funcione si ahora también queremos diferenciar a un tercer objeto
o situacion de los primeros, y asi podriamos enumerar un sinfin de problemas relacionados
con objetos, seres vivos, conceptos e ideas abstractas, que estan presentes en el entorno en
que se desenvuelven los seres humanos.

La rama interdisciplinaria de las ciencias de la computacion que se encarga de resolver este
tipo de problemas se denomina Reconocimiento de Patrones, el cual incluye entre sus
principales tareas a la clasificacién y a la recuperacion de patrones [34].
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El disefio de un sistema de reconocimiento de patrones usualmente implica la repeticion de
un nuamero de diferentes actividades: coleccion de datos, eleccion de las caracteristicas,
eleccion del modelo, entrenamiento y evaluacion.

La coleccion de datos puede contar sorprendentemente gran parte del costo del desarrollo
de un sistema de reconocimiento de patrones. Puede ser posible realizar un estudio viable
preliminar con un pequefio conjunto de ejemplos tipicos, pero mucho mas datos usualmente
seran necesitados para asumir un buen rendimiento en el sistema de envio.

La eleccion de distinguir las caracteristicas es un paso critico del disefio y depende de las
caracteristicas del dominio del problema. Tener acceso a ejemplos de datos, sin duda sera
valioso para elegir una funcion establecida. Sin embargo conocimientos previos también
jugara un papel importante. Incorporar el conocimiento previo puede ser mas sutil y dificil.
En algunas aplicaciones el conocimiento en Gltima instancia deriva de la informacion sobre
la produccién de los patrones. En otras aplicaciones el conocimiento puede ser sobre la
forma de una categoria subyacente, o atributos especificos de los patrones, como son el
hecho de que una cara tenga dos 0jos, una nariz, etc.

En la seleccion o disefio de las caracteristicas, obviamente nos gustaria encontrar que las
caracteristicas son simples de extraer, invariantes a la transformacion irrelevante,
insensibles al ruido y utiles para discriminacion de patrones en diferentes categorias. En
general, el proceso de uso de datos para determinar el clasificador esta referido al
entrenamiento del clasificador. La evaluacion es importante tanto para medir el rendimiento
del sistema y para identificar las necesidades para mejorarlo en sus componentes.

Un sistema complejo excesivamente puede permitir una clasificacion perfecta de la muestra
de entrenamiento, serd poco probable un buen rendimiento en nuevos patrones. Esta
situacion es conocida como overfitting.

Los principales enfoques de Reconocimiento de Patrones son los siguientes:

1. Enfoque estadistico-probabilistico. Su principal clasificador esta basado en la teoria
de la probabilidad, y especificamente en el teorema de Bayes. Este método difiere
del método geométrico en que las clases no estan predefinidas, si no que se definen
en términos de cualquier forma regular en la representacion del espacio. Es
historicamente el primer enfoque que existio y probablemente el mas desarrollado.

2. Clasificadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadistico y se basan en el concepto de métrica y espacios métricos para hacer la
clasificacion. Las clases estdn representadas por regiones en el espacio de
representacion.

3. Enfoque sintéctico-estructural. Se basa en la teoria de autdmatas y lenguajes
formales para hacer la clasificacion. Se enfoca mas en la estructura de las cosas a
clasificar que en mediciones numéricas. En sintactico o enfoque estructural, un
patrén complejo se describe en términos de patrones de y su relacion.

4. Enfoque l6gico-combinatorio. Creado en la antigua Unién Soviética, tiene como
principal caracteristica el poder trabajar con variables de todo tipo, aunque sus
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algoritmos suelen ser de complejidad alta. Los objetos son comparados
directamente con algunos ejemplos almacenados o prototipos que  son
representativas de las clases subyacentes.

5. Enfoque neuronal. Se basa en modelos matematicos de las neuronas bioldgicas, o
dicho de otra forma, trata de emular la forma en cémo interactian nuestras
neuronas. Estas redes intento de aplicar los modelos de neuronales bioldgica
sistemas para resolver problemas practicos de reconocimiento de patrones. Este
enfoque se ha vuelto tan popular que el uso de redes neuronales para la resolucion
de reconocimiento de patrén de problemas ya es comdn.

6. Enfogue Asociativo. Creado en el Centro de Investigacion en Computacion del IPN
en 2002, utiliza los modelos de memorias asociativas para crear clasificadores
robustos.

Es interesante comparar estos enfoques para el reconocimiento automatico de modelos con
las diversas formas el proceso de aprendizaje humano puede ser modelado: Simulacién del
sistema nervioso en si, o simulacién de los procesos en ese sistema, ya sea basados en
informacién directa de los sentidos (como en la estadistica y los planteamientos
geométricos) o en un mayor nivel de informacién simbélica (como en el estructural-AP
aproach). EI procedimiento que se pongan en esta plantilla puede ser comparado con el
aprendizaje mediante el almacenamiento de todos los hechos sin entenderlas.
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Como ya se ha mencionado en capitulos anteriores la técnica del analisis del conducto de
flujo se divide en tres etapas que son: monitoreo o deteccion de problemas, diagndstico
detallado y pronostico, ademas de incluir una etapa preliminar de validacion de datos
(célculo de desviaciones). Asi mismo se ha mencionado que esta tesis aplica el algoritmo
de la Red neuronal de retro-propagacién en estas etapas, principalmente trabajamos en dos
de las etapas mas importantes dentro del analisis, la etapa preliminar y la etapa del
diagnostico detallado.

Para realizar esta tesis, contamos con el programa de la respectiva etapa de monitoreo.
Estos programas aplican como base funciones estandares de Matlab, para identificarlos,
[lamaremos algoritmo 1 al programa de la etapa preliminar, validacion de datos
(aproximacion de funcién) y algoritmo 2 al diagnoéstico detallado (clasificacion de las
fallas). Ambas aplicaciones se realizan para un motor de turbina de gas de dos ejes y de
turbina libre de potencia

4.1. Programacion de las redes y su entrenamiento

En el presente trabajo se programd en Matlab el algoritmo de diagndstico con la red
Neuronal de Retro-propagacion, Se tiene como prototipo el algoritmo de diagnostico
basado en las funciones estdndares de ‘“Neural Networks Kit”. Para hacer un algoritmo no
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dependiente de este Kit, en nuestro algoritmo las redes neuronales y su entrenamiento se
programan “a mano”, sin funciones del Kit, Para confirmar que el algoritmo nuevo no tiene
errores, este algoritmo se compara con el algoritmo 1y 2 respectivamente (ver anexos).

4.1.1. Algoritmo 1: calculo de desviaciones (version 1.1)
4.1.1.1. Descripcion

El algoritmo 1 se emplea para aproximar una funcion, lo que en nuestro lenguaje del
diagndstico paramétrico conocemos como calculo de las desviaciones. Dicho algoritmo 1
estd programado con funciones estandares de Matlab, por lo cual nosotros modificaremos
esta parte, programaremos el algoritmo de la red de retro-propagacion de acuerdo a las
ecuaciones 3.2 a 3.11 explicadas en el capitulo anterior, de esta forma tendremos la version
1.1 el algoritmo 1. Por tal razén la parte modificada al algoritmo 1 se observa en la figura
4.1.

Antes de entrara a la red es importante sefialar que el algoritmo, por su naturaleza y por su
aplicacion, requiere que se normalicen los datos tanto de entrada como la salida deseada, se
normalizan los datos de la muestra de entrenamiento asi como también los datos de la
muestra de validacion, como se puede observar en la figura 4.2.

192 % MNetwork structure, training, and simulation 224 — elseif nm==8

193 - MiMal=minmax (F1); 225 — netl=newff (NiMal, [nn,kvy],{ ' tansig', 'tansig'}, 'trai
194 — nn=12; nm=13; tgoal=0.000015; 226 — nepochs=50000; nshow=100;

185 — if nm==1 5 Training function 227 — netl.trainParam.delta=0.0001;

196 — netl=newff (MHiMal, [nn, ky],{'tansig', 'tansig'}, 'tra 228 — elseif nm==9

197 = nepochs=1500; nshow=350; Z29 — netl=newff (MiMal, [nn,ky],{'tansig', ' 'tansig'}, 'trai
1353 — net.trainParam.mem reduc=1; 230 — nepochs=102400; nshow=100;

199 — elseif nm==2 231 — netl.trainParam.delta=0.0001;

200 — netl=newff (MiMal, [nn, ky],{ 'tansig', 'tansig'}, 'tra 23z — elseif nm==10

201 — nepochs=50000; nshow=100; 238 |= netl=newff (MiMal, [an,ky],{ tansig', ' tansig'}, 'trai
202 — net.trainParam. lr=0.5; 234 — nepochs=50000; nshow=100;

203 — elself nm==3 235 — elseif mm==11

204 — netl=newff (HiMal, [nn, ky],{'tansig', 'tansig'}, 'tra 236 — netl=newff (MiMal, [nn,ky],{ ' tansig', 'tansig'}, 'trai
205 — nepochs=50000; nzhow=100; 237 — nepochs=102400; nzhow=200;

206 — net.trainParsm. lr=0.1; 238 — elseif nm==12

207 — net.trainParam.we=0.5; 239 — netl=newff (MiMal, [nn,ky] ,{ ' tansig', 'tansig'}, 'trai
208 — elseif nm==4 Z40 — nepochs=102400; nshow=400;

209 — netl=newff (MiMal, [nn, ky] . {'tansig', 'tansig'}, 'tra z4] — netl.trainParam.min grad= 1e-7;

210 — nepochs=50000; nshow=100; 247 — elseif nm==13

211 - net.trainParam. lr=0.1; 243 — netl=newff (MiMal, [nn,ky],{'tansig', 'tansig'}, 'trai
212 — net.trainFaram. lr_inc=1.10; 244 — nepocha=2000; nshow=50;

213 — elseif mw==35 245 — end;

214 — netl=newff (MiMal, [nn, ky] . {'tansig', 'tansig'}, 'tra 246 — netl.trainParam.shov=nshow;

215 — nepochs=50000; nshow=20; 247 — netl.trainParam.epochs=nepochs;

216 — net.trainParam.me=0.5; 248 — netl.trainParam.goal=tgoal:

217 — net.trainParam. lr=0.1; 249 — [netl,tr]=train(netl,P1,T1): S Training
218 — elseif nm==6 250 — Ll=sim(netl,P1l); AZ=siminetl,PZ2); % Fimulati
213 — netl =newff (MiMal, [nn,k¥],{'tansig', 'tansig'y,'©r 251 — DA1T={A41-T1)'; sser=norm{DA1T, fro'};

220 — nepochs=100; nshow=20; z52 — SSEr=sser *sser; % sum of squared errors

221 — elseif nm==7 253 — mser=sser/ (krh7ky)l: % mean squared error

222 — netl=newff (MiMal, [(nn, ky] ,{ 'tansig', 'tansig' ), 'tra

223 — nepochs=5000; nshow=100;

Figura 4.1 Modificacion al algoritmo prototipo 1.
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160 % NEURAL NETWORES

151 % Normalized network inputs

1862 — kuu=ku;

163 — nu=[1 2 3 4 6];

164 — if idegr == 1 Ead

165 — kuu=kut+l;

186 — end;

167 — for iu=1:kun

168 — Pli:,iu)=U{:,nu{iu));

169 — PZ{:,in)=U3(:,nufin));

170 — end;

171 — P1=F1'; P2=P2'; MiMaU=minwax (P1l); DU=zeros(kuu,1l); DU{:)=(HiMal{:, 2} -MiMali:,1))/2;
172 - heta=1.0;

173 — for iu=l:kuu

174 — for ir=l:krh

175 — Pi(iu,ir)=beta*(P1l{in,ir)-HiMal(iu, 1] -DU{iu}) /DU (iu);
176 — end;

177 — for ir=l:krs

178 — P2 (iu,ir)=beta* (P2 {iu, ir)-HiMal(iu, 1] -DU{iu})/DU{iu);
178 — end;

180 — end;

131 5 Normalized targets

132 — alf=0.9;

183 — TY=[V:¥3]:

134 — MnY=min (YY) : Mx¥=max (YY) DDY=(Mx¥-Mn¥)/2.0;

185 — for iv=l:ky

186 — for ir=1:krbh

187 — Ti(iy,ir)=alf*(Y{ir, iy)-Mn¥(iy]-DDY(iy))/DDT(iT];
1858 — end;

189 — for ir=1:krs

190 — T2 (i7,ir)=alf* (TS(ir, iT) -Mn¥(iy)-DDY(iy) ] /DDY(iFy);
191 — end;

192 — end;

Figura 4.2 Normalizacion del conjunto de muestras de entrenamiento y validacion.

Una vez teniendo los datos de entrada y salida listos, determinamos a la red con sus
parametros, es decir, nimero de neuronas de la capa entrada, oculta y salida, asi también
determinamos el valor del coeficiente de aprendizaje alfa, el nimero de iteraciones o
épocas. Por otro lado es importante mencionar que para esta aplicacion en particular,
tendremos que el numero de patrones de la muestra de entrenamiento es de 2608 y para la
muestra de validacion es de 4091. Con estos parametros determinados procedemos a llamar
a nuestra funcion de la red, tal y como se puede observar en la figura 4.3.

198 HEL%555%5%%%%%%%%  RED BACKPROPAGATION 5535353555353 %53%555%%%%

139 HEEEEEEEER5E5%5Y ENTEENAMIENTOC EEEEERERERSE5555555%%

200

201 % WALOREZ DE ENTERADAL

202 — N = 5; %input|'MNumero de neuronas de entrada: ');

203 — L = 12; %input('MNumero de neuronas ocultas: ');

204 — M = 7; Hinput|'Nuwero de neuronas de salida: ');

205 — alfa = 0.0025; %inpuc('Valor de alfa: '];

206 — mwin = 0.000015; Zinput (' Minimo error: '):

207 — iter = 1000; %input('MNumerc de iteraciones: '):

208 — patrones_ent = 2605; Finput {'Mumero de patrones de entrenamiento: ')
209 — patrones sim = 4091; Finput {'Numero de patrones de simulacion: ');
Z10

211 — patrones = patrones_ent:

212

213 — [matriz Wh ji, matriz Wo_kj, wvector_J] = ent_bpj (N, L, M, alfa, min, iter, patrones, P1, T1):

Figura 4.3. Parametros que determinan el tamafio de la red.

Al llamar a nuestra funcion de la red de retro-propagacion, lo primero que hace es
establecer los valores iniciales de las matrices de pesos de la capa oculta y la capa de salida
con nameros aleatorios, como lo muestra la figura 4.4
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15 % INICIALIZACION DE Li MATRIZ DE PESOS W T W
16 — Wh = 0.2%rand (H4+1,L)-.1:50.2

17 - Wo = 0.2%rand(L+1,H)-.1;%0.2

15 — Wh_3ji = Wh':

19 — Yo ki = Wa':

Figura 4.4 Estableciendo valores iniciales de las matrices de pesos.

Asi mismo a los vectores de entrada de la red agregamos un 1 (el bias), el cual es un factor
de correccion en los umbrales, tal y como se observa en la figura 4.5.

136 % Agregando =1 Biss & la entrada
137 — Bl = [P1]:

138 — B = E1';

139 — PE=[]:

140 — for g=1:patrones

141 — PBig,:]=[1,Eig,:]]:|

14z — end

143 — T =T1':

Figura 4.5 Agregando el bias a los datos de entrada.

Con estos valores ya establecidos se procede a entrar a la fase de entrenamiento de la red
por lo que se ingresan el vector a la entrada de la red, posteriormente pasara a la capa
oculta, y a la capa de salida hasta obtener un error. Este recorrido lo tenemos en otra
funcién la cual llamamos sim_j. Al obtener el error empezaremos a retro-propagarlo, de
este modo se estara entrenado la red tal y como se observa en la figura 4.6

37 - for kp = 1l:iter

38 fprintf|{'vn ———— EPOCH: %d ——— Yn',epoch);

39 - cont=cont+1;

40 — error=0:

41 — for ip = 1l:pstrones

az — [E, Uo_k, Uh_3j, Xi] = sim_ 3 (PB, ip, Wh_ji, Wo_kj, T):

43 - d k = E:

a4 — jes 1 = d k.*((1.+Uo k) .*(1.-Uo_kj):

a5 — deltal = (-1).%jes 1*Uh j;

46 — Wo_kj = Wo_kj - alfa.*deltal; % SE CORRIGEN LoO3 PESOS DE LAL MATRIZ DE LA CAPL DE SALIDA
47 - a=jes _1'%*Wo kj: %%%%% SE INICIAL RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA CAFPA DE ENTRADA
ag — jes 2 = (-1).%a.*((1.+Uh 3).*(1.-Uk_j)|:

49 — jes_2 = jes_E(Z:lengthijes_Z));

a0 — deltaz = jes 2'7"Ei':

51 - Wh_ji = Wh_ji -alfa.*deltaZ; % SE CORRIGEN LOF PESOS DE Li MATRIZ DE LA CAPA DE ENTRADA
52 — error = error + suw(id k.*d k)/M); $%%%% CALCULO DE ERRORRES

53 se = o k.vd ks

LT (Error_p = (sum (e)]:

19 3Error_me (ip) = (Error_p'/M):

56 — end

57 — Error = error/patrones; %%%% ERRCR POR EPOCL

58 — wvec err(l,kp) = error:

59 sfprintf(l, 'Error = %4.9f ==> 3d\n',error,kp);:

el — J(l,kp)=error:

6l — if error<min

62 — hreak;

63 — end

64 Lerror:

65 — end

Figura 4.6 Entrenamiento de la red de retro-propagacion.

En la etapa de simulacion, tenemos que pasar los datos de entrenamiento nuevamente y
después los datos de validacion, recordando que el numero de patrones o datos es diferente,
debido a que la muestra de entrenamiento solo tiene los primeros 2608 puntos de
mediciones sin alguna influencia, mientras que la muestra de validacion cuenta con 4091
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periodos de medicion incluidos los periodos de ensuciamiento y el lavado del compresor.
Por lo cual proseguimos como se observa en la figura 4.7

237 % Agregando 1 Bias & la entrada 255 % hgregando el Biams a la entrads
238 — Bl 1 = [P1]: 256 — BL_2 = [P2]:

239 — B 1 = Bl 1': 257 — B 2 =DB1_2';

240 — PE_1=[]: 258 — FB_2=[]:

241 — for g = lipatrones_ent 259 — for g = l:patrones_sim

242 — PEI1 1(g,:) = [1,B_1(g,:)1: 260 — PBE11 2i(g,:) = [1,B_21g,:)]:
243 — end 261 — end

244 — PE1_1 = PB1l_1'; z62 — PB1 2 = PBI1 2';

245 — PE = PB1_1: 263 — PE = PB1 2

246 — T = T1: 264 — T = ones (M,patrones_sim);

247 265

243 — for ip = l:patrones_ent 266 — for ip = l:patrones_sim

249 - [E, Uo_k, Uh_3j, Xi] = sim_3j (PE, ip, Wh_3i, Wo_k3j, T). 267 — [E, Uo Xk, Uh j, Xi] = sim_3j (PE, ip, Wh ji, Wo_k3j, T]:
280 — Uo_k 1 = Uo_k: 268 - Uo k 2 = To_k:

251 — A1 {:i,ipl= Uo_k 1'; 269 - A2 (:,ip)= To_k 2';

B3 [= end 270 — end

Figura 4.7 Etapa de simulacion de los datos.

Por ultimo se simulan datos reales para verificar el funcionamiento de la red y de esta
manera también observamos el comportamiento de la red cuando involucramos datos
reales, como se ilustra en la figura 4.8.

291 % Networks behaviour werification by their yiu)-plots

292 — krv=2000; nuv=4; % points gquantity and nunber of the first u-argument
293 — nut=3i; kKut=7; % number and points quantity of the second u-argument
294 — nyv=3: % g-function number

295 — du=2.0/krv; duf=2.0/ (kuf-1); tv=1l:krv:

296 — for iuf=1l:kuf

297 — for ir=i:krv

298 — for iu=l:kuu

208 — PV (iu,ir)=0.0;

300 — end;

301 — P1V (nuf,ir)=-1.04(iuf-1} *duf;

302 — P1Vinuv,ir)=-1.0+du*ir;

303 — end:

304 55%%%5%%% SIMULACICN DE P1V

305 % Agregando =1 Bias a la entrada

306 — B1_1V = [P1V];

307 - E_1V = B1_1V':

308 — PE_2=[1:

309 — for g = 1:ir

310 — PB11 1Vig,:) = [1,B 1Vig,:11;

311 — end

3lz — FE1_1V = PE11_1V':

313 — PE = PE1_1V:

314 - T 2 = T2:

315 — T=T3;

316 — aux_z = 0;

317

318 — for ip = 1:ir

319 — [E, Uo_k, Uh_j, Xi] = sim_3j (PE, ip, Wh_ji, Wo_kj, Ti:
320 — Vo_k_1V = Uo_k;

321 — LIV (:,ip)= TUo_k 1V':

32z — end

323 $A1V=sim|netl, P1V) ;

324 — for iy=1l:ky

325 — for ir=1:Krv

326 — YNV (ir, iy, iuf)=41V{iy,ir) *DDY (iy)/alf+Mn¥ (ig) +DDY iy} :
327 - end;

328 — end;

329 — end;

Figura 4.8 Simulacion de datos reales.
4.1.1.2. Resultados

Para calcular esta funcion y las desviaciones (ecuacion 2.10), se programé el algoritmo
descrito en las ecuaciones 3.2 a 3.11. Para entrenar y verificar la red de retro-propagacion,
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se usan los datos del motor escogido y registrados en campo. Estos datos fueron medidos
por el sistema estandar de mediciones del motor y registrados en el sistema de monitoreo
cada hora de la operacion del motor. Por lo tanto, la estructura de las variables de los

vectores Y y U corresponde al sistema estandar de mediciones.

Como hemos mencionado antes, el algoritmo de entrenamiento realizado en la version 1.1
del algoritmo 1 funciona en el modo de serie. Cada vector U de los datos de entrenamiento

entra a la red; la salida correspondiente de la red se compara con la salida deseada (tarea) U
que se encuentra en los mismos datos de entrenamiento. El error (la diferencia entre la tarea
y la salida actual) se usa para corregir los pesos de la red. Este ciclo se repite sucesivamente
para todas 2608 secciones de medicion escogidas para el entrenamiento (primera parte de
los datos registrados disponibles) formando un ciclo interior del entrenamiento en serie.
Puesto que los coeficientes de aprendizaje son relativamente pequefios, nunca es suficiente
un ciclo interior. Por lo tanto, este ciclo se repite varias épocas en un ciclo exterior
resultando en un nimero grande de las iteraciones totales. Al fin, la red entrenada se aplica
a los datos de validacion. La calidad de esta red se estima visualmente por medio de las
gréaficas de las desviaciones calculadas con la red en los datos de entrenamiento y los de
validacion.

Para ajustar este algoritmo de entrenamiento la version 1.1 del algoritmo 1, probamos
diferentes valores de los coeficientes de aprendizaje y del nimero total de las épocas. Los
mejores resultados de la version 1.1 obtenidos son con 3000 épocas totales, se describen
abajo en comparacion con los resultados del algoritmo 1.

Las figuras 4.9 y 4.10 ilustran las desviaciones computadas con los datos de entrenamiento
por ambos programas, es decir para el algoritmo 1 y la version 1.1 de este. Estas
desviaciones dTt corresponden a la temperatura de gases atras la turbina de alta presion y
son presentadas contra el tiempo de operacién del motor. El deterioro del motor analizado
no influye aqui a las desviaciones, porque aqui ellas se calculan usando no la funcion de
referencia, sino el modelo de motor deteriorado. Por consiguiente, estas desviaciones
pueden ser consideradas como errores y deben ser minimizadas. Comparando las figuras,
llegamos a la conclusién que la versién 1.1, aunque no produce errores graves, pierde
contra el algoritmo 1: el nivel de desviaciones (errores) es notablemente mayor para la
version 1.1. Ahora vamos a ver si esta diferencia en la etapa de entrenamiento afecta a los
resultados de validacion.

dTt

3 I | I I I

t (horas)
Figura 4.9 Desviaciones computadas con los datos de entrenamiento algoritmo 1.
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Figura 4.24 Desviaciones computadas con los datos de entrenamiento version 1.1.

En la etapa de validacion se utilizan todos los datos disponibles: los datos de entrenamiento
mas 1483 secciones adicionales de medicion, 4091 secciones en total. Las figuras 4.11 y
4.12 que ilustran la validacion tienen el mismo formato que las figuras previas. Las
desviaciones se calculan aqui segun la ecuacion 2.10 donde la funcion de referencia

Y, = f(U) se define por una transformacién simple del modelo de motor deteriorado,
modelo determinado en la etapa de entrenamiento. Por la explicacion anterior, las
desviaciones calculadas en la validacion incluyen: la influencia de deterioro del motor, en
particular la contaminacion de su compresor.

Como se puede observar en la figura 4.11, la grafica de desviaciones refleja correctamente
el aumento gradual de la temperatura a causa de la contaminacion antes y después del
lavado del compresor en el punto t = 907 horas. Al menos eso se ve claramente en la parte
izquierda de la grafica, en tanto que en la parte derecha crecen las fluctuaciones (errores
aleatorios).

En la figura 4.12 las tendencias sistematicas en la parte izquierda de igual manera. Sin
embargo la calidad de las desviaciones (relacion entre el cambio sistematico y el ruido)
parece peor aqui que en la figura 4.12. Parece que la inadecuacion del modelo obtenido por
el entrenamiento con la version 1.1 ha resultado en una adecuacién baja de la funcién de
referencia, lo que causé una calidad peor de las desviaciones.

Asi, a pesar de haber modificado varias veces tanto el nimero de épocas como los
coeficientes de aprendizaje, hay que buscar todavia sus valores 6ptimos.

004
003

j]_[]z__.__._.__.____._,E __________________ E ................................ A . 3, PR N IS 11, ||-, b 11 0 AR 1 U —

dTt

0.01 A LAR | LI SR B B T L T Tt I SEPRSPPR T —

st EEEEEPEERREE S SEGROROCTEIIRERSs AR e i S AL REEEEEEEEEEENt DR PR EEe —

i i I I
001
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

t (horas)
Figura 4.11 Desviaciones computadas con los datos de validacion algoritmo 1.
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002
el
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t (horas)
Figura 4.12 Desviaciones computadas con los datos de validacion version 1.1.

4.1.2. Algoritmo 2: calculo de indices de confiabilidad del diagnostico (version 2.1)
4.1.2.1. Descripcién

El algoritmo 2 calcula laos indices de confiabilidad del diagnostico, es decir aplica la red
neuronal de retro-propagacion para reconocer que tan correcto es nuestro diagnostico. Por
lo cual asocia a cada vector de entrada a la red con un vector de salida, el cual corresponde
a una clase de falla diferente.

En el algoritmo 2 la parte que modificaremos se muestra en la figura 4.13, de tal manera
generaremos la version 2.1 de este algoritmo.

124 % Net training le0 — elseif nm==7

125 — MiMa=minmax (P1); 161 — net =newff (MiMa, [12,9],{'tansig', ' logsig' ), 'trainegf');
1zZ26 — nm=6; %Method nurber 162 — net.trainParam.epochs=200;

127 — if nm==2 163 — net.trainParam.show=z0;

128 — net =newff(MiMa, [12,9],{ ' tansig','logsig'}, 'train 164 — elseilf mn==8

1z8 — net.trainParam,epochs=100; 165 — net =newff (MiMa, [12,9],{'tansig', ' logsig'}, 'trainegp'):
130 — net . trainParam. show=5; 166 — net.trainParam.epochs=200;

131 — net.trainParam.mem reduc=zi; 167 — net.trainParam.show=20;

15| = elseif mw==2Z 168 — elseif mnm==2

133 — net =newff(MiMa, [12,9],{ 'tansig', ' logsig'}, 'traim 169 — net =newtff (MiMa, [1Z,2],{'cansig', ' logsig' ), 'traincgh');
134 — net.trainParam. lr=0.1; 170 — net.trainParam.epochs=200;

135 — net. trainParam. epochs=8000; 171 — net.trainParam.show=20;

136 — net.trainParam. show=50; 172 — elseif nw==10

137 — elseif nw==3 173 |= net =newff (MiMa, [12,kdf],{'tansig', ' logsia'}, 'trainscog');
138 — net =newff(MiMa, [12,9],{ ' tansig', ' logsig'}, ' traing 174 — net.trainParam.epochs=200;

139 — net.trainParam. lr=0.1; 175 — net.trainParam.show=zZ0;

140 — net.trainParam.mc=0.5; 176 — elseif mw==11

141 — net.trainParam.epochs=3000; 177 — net =newff (MiMa, [12,8],{'tansig', ' logsig'}, 'trainkfg’);
142 — net.trainParam. show=50; 178 — net.trainParam.epochs=200;

143 — eleseif nw==4 179 — net.trainParam.show=20;

144 — net =newff(MiMa, [12,9],{ ' tansig', ' logsig'}, traim 150 — elseif mw==12

145 — net.trainParam. lr=0.1; 151 — net =newff (Mila,[1Z,89],{'tansig','logsig'}, 'trainoss'):
146 — net.trainfaram. lr_inc=1.05; laz — net.trainParam.epochs=200;

147 — net.trainParam.epochs=1000; 183 — net.trainParam.show=20;

145 — net.trainParam.show=50; 184 — end;

143 — elseif mn==5 185 — net.trainParam.goal=0.0Z6;

150 — net =newff(MiMa, [1Z,9],{'tansig', ' logsig'}, traim 186 — if i_Earlyitop==1

151 — net.trainParam. lr=0.1: 187 — val.P=PZ;

53| = net.trainParam.mwe=0.5; 188 — val.T=Tz:

153 — net.trainParam. lr_inc=1.02; 189 — [net,tr]=traininet,P1,T1,[],[],val):

154 — net.trainParam.epochs=3000; 190 — else

155 — net.trainParam.show=50; 191 — [net,tr]=traininet,P1,T1);

156 — elseif nm==6 192 — end;

157 — net =newff(MiMa, [12,9],{ ' tansig', ' logsig'}, ' traim 193 — hl=zim(net, P1): tS3imulation

158 — net.trainParam.epochs=300; 194 — hZ=gim(net,P2); 3S3imulation

158 — net.trainParam.show=z0;

Figura 4.13 Modificacion al algoritmo prototipo 2.

Para hacer esta modificacion en el algoritmo 2 procedemos a programar nuestra red
neuronal de retro-propagacion (version 2.1). Para lo cual necesitamos primero hacer un
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arreglo de la matriz de entrada o lo que es igual a nuestros vectores de entrada )7{ de a
cuerdo a las formulas 3.2 a 3.11, debido a que nuestro algoritmo trabajara de la forma en
serie, mientras que el prototipo trabaja por lotes.

Para esto empezamos modificando la entrada, ver figura 4.14, consideramos que esta
modificacion mejora notablemente el funcionamiento de la red, debido a que presenta los
vectores de entrada de tal forma que pasa un vector de cada tipo de falla (tabla 4.1 y 4.2),
la cual nos queda:

124 — for lp = 1:1000

125 — for mp = 1:9

lig — n = {lp-1)* kdf+mp:

127 — P1 (:,n) = EZD1{:,lp,mp):
125 — Tl (wp,n) = 1:

129 — end

130 — end

Figura 4.14 Modificacion de los datos de entrada.

-3.92652878( 0.15548564| 1.79067029| 0.39771643| 0.70575018| 0.0815613| 1.13647307| -0.47497617| -2.60911633

|
©

-4.4551225| 0.61294425( -0.93229939| 0.16925808| 2.39718247| 0.60821783| -0.08002938| 0.54655246| -2.52911956

-0.5844782| -0.12324737| 0.35500735| 0.30266921| -0.07257992| -0.70033221| 0.24732897| -0.53159654| 0.1716696

-1.83691106( 0.42483227| -1.34331759| 0.18333328| 2.31562664| -0.19677238| 0.31083678| 0.39870607| 0.10406928

-1.27075839| 0.93673043( -1.26648912( -0.40502193| 0.84061632| 0.9460642| 0.94272913| -0.20532818| 0.58429666

OO |[W[N|F

-3.91968731| 0.29738879( -2.28387323( 0.42849815| 1.64254701| -0.50389979( -0.04218719| 1.01458119| -1.92863171

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tabla 4.1 Matriz de Entrada P1.

|
°

[e]li=lk=li=l 1 =1 i=]1i=]1K=]
[eli=lk=ll =l i=1i=]1i=]1K=]
o|o|r|O|O|O|O0|O]|0O
o|r|O|Oo|O|O0|0]|O0]|0O

Ol |N[O|(O|_|WIN|F
o|o|o|of[o|o|0|O]|kr
[eli=lk=1k=1 k=1 = =1 12 K=]
O|Oo|O|Oo|o|Oo|r|O]|O
o|o|o|ofo|r|O]O]|0O

Tabla 4.2 Matriz del vector deseado T1.

Posteriormente sabemos del algoritmo 2 que en adicion a la entrada P1 y salida deseada T1,
primero tenemos que determinar la configuracién de la red, debido a que hemos decidido
poner como una funcion creada por nosotros mismo, por lo tanto iniciamos el calculo de la
red introduciendo valores importantes como se muestra en la figura 4.15, dichos valores
son: el numero de neuronas de la capa entrada, numero de neuronas en la capa oculta y
numero de neuronas de la capa de salida, ademas de parametros que son necesarios para el
calculo, como son el valor de alfa, el cual determina la relacion de aprendizaje de la red; el
error minimo, el cual se establece como objetivo para el error; el numero de iteraciones o
épocas, el cual se establece para repetir los calculos, este nimero es muy variable y muy
importante debido a que es el que ayudara a tener un buen entrenamiento de la red; y por
ultimo es numero de patrones, que es el numero de datos que la red se debe de aprender.
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118
119
120
121
12z
123
1z —
125 —
lag —
127 —
lad —
129 —
130 —
131
132 —
133

VALORES

=oeE

LE ENTRADA

RED BACKPROPAGATION %%%%%%%%%%%
ENTRENAMIENTO

= 6; sinput|'Numero de neuronas de entrada: ')
= 1Z; %input|'Nuwero de neuronas ocultas: '):
= 9; Zinput|'Numero de neuronas de salida: ');

alfa = 0.0025; %input|'Valor de alfa: ');

min = 0.015;

iter = 5;

[watriz Wh ji, watriz Wo_kj]

Zinput (' Minimo error: 'j;

Finput ('Nuwmero de iteraciones: '):
patrones = 2000; Zinput (' Nuwmero de patrones: '):

= ent_bpj (N, L, M, alfa,

min, iter, patrones,

P1, Tij

Figura 4.15 Parametros para determinar las caracteristicas de la red.

Una vez determinados estos datos, entramos a la propia red con estos datos, sin embargo
necesitamos acomodar los datos para que puedan ser procesados de buna manera y la red
trabaje eficientemente, ademas de determinar los valores de las matrices de pesos Wh_jiy
la Wo_kj, como se observan en las tablas 4.3 y 4.4 respectivamente, por lo cual hacemos
los arreglos pertinentes como se muestra en la figura 4.16.

No. Matriz de pesos Wh_ji
1 | 006124591 -0.02112768| 0.06074605| -0.06890569| -0.00800343| 0.05889899 -0.09501186 -0.03560925| -0.00123151| 0.04613836| 0.0951466| 0.00197174
2 0.00563334| -0.01101265| -0.01525772| -0.09343627| 0.01614434| -0.04373463 0.0902671| -0.00652143| 0.03808911| -0.03125636| 0.00882429| 0.03541482
3 0.0331683| 0.01644945( -0.07806101| -0.09004385( -0.00674667| -0.0166913( -0.00715042( -0.08003782( -0.00497574( -0.02611101| -0.05333594| -0.08060826
4 | 0.04984334| -0.00181043| -0.00958876| -0.06891026| 0.04621313| -0.02334571| 0.00193071| 0.0098436| -0.00871255| 0.03787215| 0.08883258| 0.02454828
5 | -0.01473364| -0.07357336| -0.05458445( 0.09833388| 0.03032575| -0.0432708| -0.01554567| 0.03216861| -0.05786642| 0.02001844| -0.07440827| -0.03368215
6 0.06307123| 0.04489557| -0.03394035| -0.01530504| -0.05876597| 0.06854718| -0.02774565| -0.0523722| 0.00758481| -0.02709226( -0.04950686( -0.08525625
7 | 0.03333529 0.0967497| 0.05199718| 0.04924899| 0.07965957| -0.07978841| -0.04528996( 0.01493272| -0.03923551| 0.05412068| -0.09575655| 0.04671189
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tabla 4.3 Matriz de pesos W}, j;
No. Matriz de pesos Wo_Kkj
1 0.00960614( -0.02425649]| -0.03461553| -0.07781107| 0.09668307| 0.09029518( -0.01694315( -0.03270567| 0.07722098
2 -0.08405092| 0.05018555]| -0.05662764| -0.06999113( -0.08453737| 0.08687293| -0.08976513| 0.09968336( -0.04956429
3 0.04032582| 0.05719098| 0.02720002| -0.0040755| 0.02647926| 0.03604039| 0.00611595( 0.04470321| 0.02815656
4 -0.0763791| 0.06898239| -0.02248419( -0.09434995]| -0.09374173| 0.00028644| 0.03552736( 0.07283868| 0.07880605
5 | -0.06449681| -0.0428334( 0.02343189| 0.05158427| -0.01571719| -0.02810043| 0.05409508| -0.0044061 0.0425281
6 -0.01441824| 0.08660312| -0.03408775 0.0313944| -0.01236979| 0.07733468| -0.0701334( -0.01734542| 0.00430594
7 | -0.07384193| 0.03765804( -0.0940734| -0.01607755| -0.02665446| 0.05463001| 0.02666339| -0.04141995( -0.05069535
8 0.09052061| 0.08282572| -0.04754947 0.0433847| -0.02257513]| -0.02818675| -0.07475112( -0.0139325]| -0.04370875
9 -0.03740072| 0.09079805]| -0.00862734 -0.048118 0.0201615| 0.04310872| -0.08804312| -0.08619077| -0.02062949
10 | -0.03596761| -0.05367471| 0.04034959| 0.05168227| 0.04304367| -0.0217218| -0.03331984( 0.02186423| 0.08187672
11 | -0.05609828( -0.0062006| -0.03589769| -0.09932313( 0.04268198| 0.01755804| -0.05486845| 0.01011535| -0.02322552
12 -0.0693788| 0.04130792| -0.05699417| 0.06569683( 0.01524432( 0.04170873| -0.01330966| 0.09560197| -0.04569471
13 -0.0623612| -0.01852468( -0.06700933( -0.06375745 0.079919]| -0.08499363 0.0272716 0.0614827| 0.05146977
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tabla 4.4 Matriz de pesos Wy
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function [Wh ji, Wo_kj] = ent _bpj (N, L, M, alfa, wmin, iter, patrones, F1, T1)
% IMICIALIZACION DE Li MATRIZ DE PESCS W ¥ V
WMh = 0.2%rand (N+1,L)-.1:50.2

- WMo = 0.2%rand (L+1, M) -.1:50.2

- Wh ji = Wh';:

10 — TJID_kj = Wo';

11 % Agregando 21 Bias a la entradsa
1z - El = [F1]:

13 — E = EB1';

14 - PE1=[]:

15 — for g=1l:patrones

16 = PEl(g,:)=[1,Bilg,:)];

LT | = end

18 — PE_e = PE1':

19 - PE = PB_e;

20 - Tl e =Ti;

21 — T =T1_e;

22 % INICIL ENTEEMNAMIENTO

23 - epoch = 1;

24 - cont=0;

ES | = Z=0;

26

Figura 4.16 Declaracion de las matrices W h;y la Wo_kj y arreglos de datos.

W -1 oo
|

A continuacién se empieza el célculo de la red, pero como ya se ha dicho en capitulos
anteriores, primero se pasa un vector de entrada, para procesarlo y obtener un valor
calculado, de esta forma compararlo con el deseado y posteriormente propagar esta
diferencia (error) hacia atras en el proceso de aprendizaje. El vector de entrada tiene la
forma de la tabla 4.5.

No.

1

1

1

1

1

1

1

1

1

-3.92652878

0.15548564

1.79067029

0.39771643

0.70575018

0.0815613

1.13647307

-0.47497617

-2.60911633

-4.4551225

0.61294425

-0.93229939

0.16925808

2.39718247

0.60821783

-0.08002938

0.54655246

-2.52911956

-0.5844782

-0.12324737

0.35500735

0.30266921

-0.07257992

-0.70033221

0.24732897

-0.53159654

0.1716696

-1.83691106

0.42483227

-1.34331759

0.18333328

2.31562664

-0.19677238

0.31083678

0.39870607

0.10406928

-1.27075839

0.93673043

-1.26648912

-0.40502193

0.84061632

0.9460642

0.94272913

-0.20532818

0.58429666

N|jojla|lbd|lw]|N

-3.91968731

0.29738879

-2.28387323

0.42849815

1.64254701

-0.50389979

-0.04218719

1.01458119

-1.92863171

1

2

3

4

5

6

7

8

9

Tabla 4.5 Matriz de Entrada con Vectores X;

Hemos incluido el proceso del calculo del error en un funcion creada por nosotros mismo,
dicha funcion se muestra en la figura 4.17.

1 function [E, Uo_k, Uh i, ¥i] = sim 3 (PB, ip, Wh_3ji, Uo ki, T
z - ¥i = PE(:,ip]: $5%%%%%% INICIA VECTOR DE ENTRADAE A LA RED

3 - Vh i = (Wh_ji¥¥ij; %%%%%%% PROFAGACION HACTL ADELANTE DE LOS FESOS

4 - Uh = tansig(Vh _j): $%%%%%% SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIL

5 - Uh j = [1.0,Uh'];:

5 - Uo k = logsig(Wo ki*Uh_j'j; % SE UTILIZA Li FUNCION DE TRANSFERENCTIL

7 - E= T{:,ip)-Uo_k; %%%%% SE INICIA RETRO-FROPAGACION DEL ERROR EN LA CAPA DE SALIDA

Figura 4.17 Proceso del calculo del error

Posteriormente después de haber calculado el error; de acuerdo a nuestra funcion creada el
error es un parametro de salida. Para empezar a retro-propagarlo, el célculo de las derivadas
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OE, OE,
de los errores de los pesos —— y ——, como se puede observar corresponden con las
aWokj aWhji

ecuaciones 3.9 y 3.11 del algoritmo de retro-propagacion vistas anteriormente, dichas
derivadas corresponden a “deltal” y “delta2” del programa como se observa en la figura
4.18, cabe mencionar que el tipo de error que se considera para el célculo de la retro-
propagacion es un error cuadratico medio.

2 for kp = 1l:iter

28 — cont=cont+1;

29 — error=0;

30 — for ip = l:patrones

31 - [E, Uo_k, Uh_j, Xil = =iwm_3j (PB, ip, Wh_ji, Wo_ki, Ti:

&= d k = E;

33 - jes_1 = (d k.*((1-Ua_kj.*To_kj):

34 — deltal = (-1).*jes_1*Th j;:

35 — Wo_kj = Wo_kj - alfa.*deltal; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ DE LA CAPA DE SALIDA
3o — a=jes_1'*Wo_kj; %%%%% SE INICIA RETRO-PROPAGACICH DEL ERROR EN LA CAPL DE ENTRADL
&= jes_& = (-1).*%a.*{{1.40h_3).*(1.-Uh _3};

38 — jes_& = jes_Z(Z:lengthijes Z));

39 — deltaZ = jes Z'*Hi':

4an — Wh_ji = Wh_ji -alfa.*deltaZ; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LL MATRIZ DE LL CAPAL DE ENTRLDL
4] — Error = error + Su.mtljd_}c.*d_k].-"l‘{]: %%%%% CALCULO DE ERRCREES

4z — end

43 — error = error/patrones; %%%% ERROR POR EPOCL

44 — vec erril,kp) = error;

45 — Jil,kp)=error:

46 — if error<min

47 — hreak:

45 — end

49

50 — end

Figura 4.18 Calculo de retro-propagacion de la red.

Este proceso se realiza n veces de acuerdo al parametro de “iter” de nuestro programa para
asegurar un buen entrenamiento de la red. Para hacer ver que tan bien se entreno a la red,
hacemos un grafico en base al error, el cual nos indicara el nivel hasta el cual llego este, sin
embargo este error que utilizamos es diferente al error que se propaga, debido a que este
error es un error cuadratico promedio de cada época o iteracion del célculo, para lo cual se
hace la grafica de acuerdo a la figura 4.19, y al final simplemente guardamos las matrices
finales Wh_ji y la Wo_kj con los pesos corregidos. Los cuales se utilizaran en la
simulacion de los datos entrenados y los datos de validacion.

51

5 B figureil);

53 — plot (J);

5d — xlabel|'Epocas');

55 — vlabel |'Error Medio Cuadratico']:
56 — grid on:

57

55 — save Wh_ji.tx Wh_3ji -ascii

5a — save Wo_kj.tx Wo_kj -ascii

&l — save srror J;

Figura 4.19 Programacion de la grafica del error.
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Después de entrenar la red, necesitamos simularla para saber cbmo funciona y que tanto es
lo que se aprendio, para esto primero reacomodamos las matrices de entrada tanto de la
muestra de entrenamiento como la de validacion como se observa en la figura 4.20.

156 % Formation of net entries

157 — for idf=1:kdf

158 — for itd=1l:ktd

159 — n=(idf-1) *ktd+itd:

160 — Pl =(:,n)=2ZD1(:,itd, idf);
161 — T1 s(idf,n)=1;

lez — end;

163 — end:

164 — for idf=1:kdf

165 — for itd=1:ktd

166 — n=(idf-1) *kcd+icd;

167 — P2 =(:,n)=ZDZ(:,1itd, idf);
168 — Tz = (idf, n)=1;

leg — end;

170 — end;

171

172 — Wh_ji= matriz Wh_ji:

173 — Wo_kj= matriz_Wo_kj:

Figura 4.20 Acomodo de los datos de entrenamiento y validacion para la etapa de
simulacion.

En la fase de validacién utilizamos la matriz P1 y la matriz P2 cada una con sus respectivas
salidas T1 y T2, con lo que obtendremos las matrices de salida correspondientes a cada
matriz de entrada, ver figura 4.21, para que con estas podamos obtener las probabilidades
de reconocimiento de cada matriz segun lo que ya se aprendio la red neuronal.

136 % Agregando £l Bias & la entrada
175 % Agregando el Bias a la entrada 137 — Bl z = [Pz_s]:
178 - Bi_1 = [Pl s]: 198 - Bz = Bl 2':
150 — BE_1 = B1_1': 199 — PE_Z2=[1:
181 — PE_1=[]: 200 — for g = l:patrones
18z - for g = l:patrones 201 — PE11 Z{g,:) = [1,B_Zig,:]11:
183 — PE1l 1(g,:) = [1,E_Llig,:1]1: 202 — end
184 — end 203 — FE1_2 = PE11_2':
185 — PE1_1 = PEil1 1': 2ng — FE = PE1_2Z;
186 — PE = PE1_1: 205 — T 2= Tz_s:
187 - T = Tis: 206 — T = Tz_s:
188 — sux_1 = 0; 207 - aux_2 = 0;
189 208
190 — for ip = lipatrones 209 — for ip = l:patrones
191 — [E, Uo k, Uh_j, ¥i] = sim_3j (PB, ip, Uh_3ji, Wo ki, Ti:; 210 — [E, TUo_k, Uh_ i, ¥i] = sim j (PB, ip, Wh_3ii, Wo_ki, T):
192 — Uo k 1 = Uo_k: z11 — To_k_2 = Ua_k:
193 — A1 {:,ip)= Uo_k 1'; zlz — A2 (:,ip)= Uo_k 2':
194 - end 213 — end

Figura 4.21 Etapa de simulacion de la red neuronal.
4.1.2.1. Resultados

Con nuestro algoritmo del diagnéstico que hemos programado, realizamos diferentes
calculos para entrenar adecuadamente la red y comparar los resultados con los del
algoritmo 2. Se realizaron varias pruebas cambiando el nimero de épocas para poder
verificar si el cambio del error varia de forma drastica ademas de ver si podiamos tomar
algun valor de épocas como aceptable antes de llegar al valor minimo del error. Esto por un
lado, y por otro se observo las probabilidades obtenidas para cada cambio de época, para
concluir si podiamos aceptar o no estds probabilidades o si realmente necesitdbamos
entrenar a la red con més épocas para llegar a probabilidades mas aceptables.
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En dichas pruebas variamos el nimero de épocas, de tal forma que primero consideramos
100, 200, 300, 500 y 1000, obteniendo de cada una de ellas su grafica del error
respectivamente. Para los valores 100 y 1000 las graficas del error estan representadas por
las figuras 4.22 y 4.23. La grafica correspondiente al prototipo esta en la figura 4.24.

]

10

I S S SR SRR BN
0 100 200 300 400 500 600 700 800 300 1000

Figura 4.23 Grafica del Error para 1000 épocas.
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Figura 4.24 Grafica del Error del algoritmo prototipo.

Comparando las graficas del algoritmo y prototipo podemos llegar a la conclusion que el
comportamiento de las graficas y errores alcanzados son practicamente iguales. La tabla 4.6
incluye las probabilidades para los célculos mencionados con los numeros de épocas 100,
200, 300, 500 y 1000. Se puede decir que para fines practicos podemos considerar el de 300
épocas aceptables para poder hacer alguna prueba mas.

_ Clasel | Clase2 | Clase3 | Clase4 | Clase5 | Clase6 | Clase?7 | Clase8 | Clase9 |Promedio|

Epoch =100 PD1 0.8400 0.7340 0.8780 0.7220 0.8520 0.8280 0.8510 0.8350 0.8360) 0.8196
P PD2 0.8430 0.7290 0.8900 0.7520 0.8470 0.7890 0.8720 0.8320 0.8440) 0.8220
Epoch =200 PD1 0.8540 0.7420 0.8810 0.7250 0.8590 0.8310 0.8500 0.8330 0.8380 0.8237
P PD2 0.8490 0.7300 0.8840 0.7540 0.8480 0.7900 0.8690 0.8240 0.8340) 0.8202
Epoch =300 PD1 0.8530 0.7470 0.8770 0.7250 0.8570 0.8380 0.8470 0.8330 0.8360 0.8237
P PD2 0.8480 0.7300 0.8830 0.7500 0.8510 0.7920 0.8670 0.8240 0.8320) 0.8197
Epoch =500 PD1 0.8480 0.7530 0.8770 0.7240 0.8590 0.8440 0.8490 0.8290 0.8410) 0.8249
P PD2 0.8450 0.7330 0.8830 0.7450 0.8530 0.7940 0.8630 0.8210 0.8330) 0.8189
Epoch =1000 PD1 0.8490 0.7580 0.8780 0.7160 0.8630 0.8470 0.8450 0.8280 0.8460) 0.8256
P PD2 0.8490 0.7400 0.8840 0.7430 0.8560 0.7980 0.8640 0.8130 0.8310 0.8198
PD1 0.8540 0.7350 0.8710 0.7460 0.8700 0.8520 0.8450 0.8270 0.8340) 0.8260

PD2 0.8530 0.7250 0.8860 0.7630 0.8660 0.8070 0.8660 0.8160 0.8230) 0.8228

Tabla 4.6 Probabilidades para cada variacion de epocas.

Despueés se hizo una prueba mas variando el valor de alfa para observar si este podria
mejorar el rendimiento de la red, para los cuales se tomo como base el experimento con 300
épocas el cual consideramos con aceptable de todas las épocas, ademas que el algoritmo
prototipo aplica el mismo numero de épocas, se vario el valor de alfa en 0.0020 y 0.0030
considerando que el del experimento es 0.0025, para dichos calculos obtuvimos los
siguientes resultados tanto error cuadratico promedio figuras 4.25 y 4.26 respectivamente, y
tanto las probabilidades tabla 4.7.

Ing. Jests Martinez Lopez 82



10'2 i i i i i
0 50 100 150 200 250 300

Figura 4.25 Grafica del Error para 300 épocas y con alfa = 0.0020.

0 50 100 150 200 250 300

Figura 4.26 Grafica del Error para 300 épocas y con alfa = 0.0030.

Las probabilidades que se obtuvieron con estas modificaciones fueron las siguientes:

_ Clasel | Clase2 | Clase3 | Clase4 | Clase5 | Clase6 | Clase7 | Clase8 | Clase9 IPromedio

PD1 0.8540 0.7350 0.8710 0.7460 0.8700 0.8520 0.8450 0.8270 0.8340 0.8260

PD2 0.8530 0.7250 0.8860 0.7630 0.8660 0.8070 0.8660 0.8160 0.8230 0.8228
Epoch =300 PD1 0.8530 0.7470 0.8770 0.7250 0.8570 0.8380 0.8470 0.8330 0.8360] 0.8237
Alfa =0.0025 PD2 0.8480 0.7300 0.8830 0.7500 0.8510 0.7920 0.8670 0.8240 0.8320 0.8197
Epoch =300 PD1 0.8540 0.7400 0.8760 0.7300 0.8570 0.8350 0.8490 0.8320 0.8370] 0.8233
Alfa =0.0020 PD2 0.8470 0.7270 0.8830 0.7560 0.8470 0.7900 0.8680 0.8250 0.8330 0.8196
Epoch =300 PD1 0.8520 0.7520 0.8780 0.7200 0.8580 0.8360 0.8480 0.8310 0.8360] 0.8234
Alfa =0.0030 PD2 0.8440 0.7320 0.8830 0.7460 0.8520 0.7920 0.8660 0.8220 0.8310 0.8191

Tabla 4.7. Probabilidades para cada variacion de alfa (coeficiente de entrenamiento).

Como se puede ver tanto en la tabla 4.6 como en la tabla 4.7 las probabilidades que hemos
obtenido estdn muy cercanas a las deseadas. Esto quiere decir que los valores de alfa
alrededor de valores 0.0025 estan aceptables y no hay que cambiar este valor.
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4.2. Calculo numérico de las derivadas (version 2.2 del algoritmo 2)

4.2.1. Descripcién

Habiendo desarrollado el algoritmo de la Red Neuronal con entrenamiento de Retro-
propagacion (ecuaciones 3.2 a la 3.11), deberiamos saber si es que el desarrollo del
software funciona de la mejor manera, por lo cual tenemos que tener alguna referencia que
nos indique este funcionamiento. El desarrollo del algoritmo de dicha red, como sabemos
es un célculo para encontrar las derivadas del error, siendo estas las principales fuentes para
poder tener una referencia del funcionamiento de dicho software.

Nuestro siguiente trabajo consiste en determinar las derivadas de nuestra version 2.1,
tomando en cuenta que es la aplicacion que obtuvimos mejores resultados fue en el
diagndstico detallado (reconocimiento de patrones), sera con esta version con la que
trabajaremos, es decir la version 2.1 del prototipo 2. Dicho trabajo se explica a
continuacion.

Para hacer esta comparacion hemos decidido desarrollar otro algoritmo que nos calcule
estas derivadas de forma numérica, es decir, haciendo la linealizacion obteniendo de esta
forma la version 2.2 del algoritmo 2. Sabemos que las derivadas se pueden calcular segln
la ecuacion 4.1.

0E AE

aw ~ (4.1)
Por otro lado las derivadas pasan a formar una diferencia segun la ecuacion 4.2.

AE E1—E

— =2 4.2)

AW Wi-W,

Donde vemos que tanto E; y E, son funciones de la matriz de pesos W y el cambio AW
segun la ecuacion 4.3.

AE _ Eywo-aw)—Eo Wo)
AW AW

(4.3)

De acuerdo al software de nuestra red neuronal con entrenamiento de retro-propagacion,
descrita en el capitulo 3, son dos las derivadas que se calculan en cada conjunto de la retro-
propagacion, una en el calculo de la capa de salida y otra en la capa oculta, por lo que
aplicaremos las ecuaciones anteriores a estas dos capas. Como ya se ha analizado en este
capitulo el algoritmo completo, es decir el calculo de la clasificacion de fallas, nos
enfocaremos a simplemente describir la parte de la red neuronal, basicamente en el
entrenamiento y en el calculo de la adaptacion de los pesos de la red para la version 2.2.

La idea de esta version consiste en verificar lo mas complejo en la version 2.1, el célculo de
las derivadas. A diferencia de la version 2.1, en esta version las derivadas se calculan
numéricamente.

Para la version 2.2 las modificaciones fueron relativamente pocas en cuanto a
programacion se refiere, sin embargo en lo que se requiere a los calculos matematicos las
modificaciones fueron muy significativas, como se menciono al inicio de esta seccion para
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este caso se trabajo con el calculo numérico de las derivadas, mostrandose en general en las
ecuaciones 4.1ala4.3.

Para emplear estas ecuaciones en nuestro calculo, vamos a personalizarlas para
identificarlas segun corresponde con las ecuaciones 3.9 y 3.11, es decir que correspondan a

. OE OE . .
las derivadas —2— y —=-, que son de la capa de salida y la capa oculta respectivamente.
aWokj 6Whjl-
OE d_pl-d_pO0
P 2P EP (4.4)
aWokj AWokj
OE d_pl-d_p0
P PP (4.5)

aWhji AWhji

Cabe mencionar que esta forma del calculo de las derivadas es un poco mas tardada, sin
embargo lo que nos interesa de este calculo es tener una referencia de funcionamiento y a
pesar de que sabemos que es un célculo aproximado, esperamos que las dos versiones
ofrezcan un mismo resultado.

Para empezar a explicar esta modificacion, primeramente vamos a ubicarnos dentro del
algoritmo, por lo que consideremos la figura 4.7, partamos de esta para entender mejor lo
que se realizara, como ya se explico en dicha figura tenemos que empezar por declarar las
matrices de pesos Wh;y la Wo_kj, asi como hacer los arreglos pertinentes para que trabaje
adecuadamente el algoritmo de la red. Una vez realizado esto el vector de entrada es
introducido a la red para calcular un error de acuerdo a la figura 4.17.

A la salida de esta funcion que hemos creado tenemos un error de salida, el cual para esta
version se calcula un error medio cuadratico, a su vez también se declaran los cambios de
AWoyk; Y AWyj;, como se observa en la figura 4.27, los cuales marcaran un cambio
constante para cada patrén de entrada, es decir que variaran en un porciento de las matrices
de pesos correspondientes.

27 — for kp = l:iter
8 — Cont=cont+l;

z8 — error=0;

30 — for ip = 1l:patrones

31 — [E, Uo k, Uh i, Xi] = sim i [PB, ip, Wh ji, Wa ki, Ti:
3z — e = E.*E;

33 — 4k = (1/2) *{=um(e));

34 - dp0 = d k;

a5 — Ao_ki = (1).%{abs (.01.%Wo_kj));

36 — Ah_3i = (1).%{abs (.0L1.*Uh_ji)};

37 |= Wo_O=Wo_kj:

Figura 4.27 Declaracion de los cambios de las matrices de pesos

De una manera similar que para el célculo de las derivadas de la version 2.1 tenemos que
formar una matriz de las derivadas. Sin embargo en este caso y por la forma del célculo lo
hacemos con ciclo de trabajo, y para cada ciclo debemos Ilamar a la funcién que hemos
creado para calcular un error particular de ese patron. Sin embargo cémo se puede observar
en la figura 4.28 se tiene que variar tanto la matriz de pesos como el error calculado pero
solo para ese patron. Es decir, tenemos un patron para calcular la variacion de la matriz de
pesos que le corresponde a ese patron como se puede ver en la linea 40 de la figura 4.28,
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para posteriormente pasar a la funcion que creamos, la cual nos entregara un error. Con este
calculamos el error cuadratico medio el cual le denominamos “d_pl“segin nuestro
algoritmo. Ahora si tenemos todos los elementos necesarios para aplicar la ecuacion 4.4,
tomando en cuenta que “d_p0” es el error que nos resulta de la figura 4.28.

36 - for k = 1:H

39 - for j = 1:L+1

an - Wo kj(k,3) = Wo O(k,3) + AWo kjik,3);
a1 - [E, Uo k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo ki, T):
4z — e = E.*E;

a3 — d pl = (1/2)*(=umie));

44 — deltal(k,3) = (d_pl-d pd)/AWo_k3j(k,3);:
a5 — Wo_kj(k,3) = Wo O(k,3);

46 — end

47 — end

45 — Wo kj=wo 0;

Figura 4.28 Calculo de la matriz de derivadas de la capa de salida.

Como esto es en ciclos y este primer calculo solo corresponde al valor en la posicion (1,1)
de la matriz de tamafio (k,j), inicializamos nuevamente los valores obtenidos en la figura
4.28, para posteriormente hacer los cambios segin corresponden con lo programado en la
figura 4.29. De esta manera al completar el calculo de esta derivada, solo habremos pasado
el primer patron, no se ha tocado algun otro patron.

Continuando con el mismo patron de entrada, realizamos el mismo célculo anterior pero
ahora para la matriz de derivadas de la capa oculta por lo cual aplicamos la ecuacion 4.5. El
calculo es relativamente lo mismo. Témese en cuanta que para los céalculos de las derivadas
se toman como valores base o no modificables tanto el error “d_p0” y las matrices de pesos
que hemos asignado como “Wo_0"y “Wh_0".

43 — Th_0=Th_ji;

50 — for 3 = 1:L

51 — for i = 1:N+1

52 — Wh_ji(j,1) = Wh O(3,i) + AWk ji(3,i):
53 — [E, Uo k, Uh_j, Xi] = sim_3j (PE, ip, Wh_ji, Wo_ ki, T):
54 — e = E.*E;

55 — d pl = [1/2) % (sumie) )

56 — deltaz [1,1) = (d_pl-d_p0)/AWh_ji(j,i):
57 — Wh_ji(j,i) = Wh O(3,d):

58 — end

59 — end

60 — Wh_ji=Wh_0;

Figura 4.29 Calculo de la matriz de derivadas de la capa oculta.

Una vez calculadas las matrices de las derivadas, calculamos la correccion de las matrices
de pesos tanto para la matriz de la capa de salida como para la matriz de la capa oculta,
segun figura 4.30, los cuales guardamos para ser utilizados en el célculo de validacion,
ademas como se menciona en la version 2.2 es necesario tener un parametro para
considerar el rendimiento del algoritmo y al igual que en la version 2.1, calculamos un
error cuadratico promedio, el cual graficamos para considerar que tan bien se entrend la red
y si es que alcanza un error minimo.
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76 = Wo_kj = Wo_kj - alfa*deltal; % 3E CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ DE LA CAPL DE 3ALIDA
77 = Wh_ji = Wh_ji - alfa*deltaz; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ DE LA CAPAL DE ENTRADA
78 - error = error + sumi(E.*E)/M); %%%%% CALCULC DE ERRCRRES

= end

80 — error = error/patrones; %%%% ERROR POR EPOCH

g8l —
gz —
83 —
84 —
85 —
86 —
a7

88 —
g3 —
90 —
91 —
92 —
93

94 —
95 —
96 —

vec err(l,kp) =
J(1l,kp)=error;
if error<min

Error;

brealk;
Endl
end

figure(l):

plot () ;

xlabel (' Epocas ')

wlabel('Error Medio Cuadratico');
grid on;

save Wh ji.txt Wh ji -asecii
save Wo_kj.txt Wo_kj -ascii
save error J

Figura 4.30 Célculo de correccion de pesos.

4.2.2. Resultados

El calculo de las derivadas se ha tomado en cuanta para comparar el rendimiento de ambos
casos por lo cual presentamos, los diferentes calculos de estas para las dos versiones del
algoritmo. En primer caso tenemos la version 2.1 en donde podemos observar en las tablas
4.8 y 4.9 las derivadas del error con respecto a las matrices de la capa de salida y la capa
oculta respectivamente.

No. Derivada de la capa de salida

1 -0,134114713| 0,041693984| 0,04526088| -0,05251107| -0,04924719| 0,04648919| -0,07426424| 0,02354341| -0,03780784| -0,01693079| -0,00651006| -0,09061876| -0,0258002
2 0,123179823| -0,038294512( -0,04157059( 0,04822964( 0,04523188| -0,04269875| 0,06820919| -0,02162382| 0,03472522| 0,01555036| 0,00597927| 0,08323026| 0,02369661
3 0,117857587 -0,03663992| -0,03977445| 0,04614578| 0,04327754| -0,04085386| 0,06526207| -0,02068952| 0,03322484| 0,01487848| 0,00572092| 0,07963413| 0,02267275
4 0,119823313| -0,037251031( -0,04043784( 0,04691544( 0,04399936( -0,04153525| 0,06635056| -0,0210346| 0,03377899| 0,01512663| 0,00581634| 0,08096233| 0,0230509
5 0,131134164| -0,040767382( -0,04425501| 0,05134407( 0,04815273(-0,04545602| 0,0726138| -0,02302018| 0,0369676| 0,01655453| 0,00636538| 0,08860486| 0,02522682
6 0,129295991| -0,040195925( -0,04363466| 0,05062436( 0,04747775|-0,04481884| 0,07159593| -0,0226975| 0,03644941| 0,01632247| 0,00627615| 0,08736284| 0,0248732
7 0,128599976| -0,039979546| -0,04339977| 0,05035184| 0,04722217| -0,04457757| 0,07121052| -0,02257532| 0,03625319| 0,01623461| 0,00624237| 0,08689256| 0,02473931
8 0,124309977| -0,038645858| -0,04195199| 0,04867214| 0,04564687| -0,0430905| 0,06883499| -0,02182222| 0,03504381| 0,01569303| 0,00603413| 0,08399389| 0,02391402
9 0,130364245| -0,040528027| -0,04399518| 0,05104262| 0,04787001| -0,04518914| 0,07218746| -0,02288503| 0,03675055| 0,01645733| 0,00632801| 0,08808464| 0,02507871
No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Tabla 4.8 Célculo de las derivadas del primer calculo capa de salida version 2.1.

No. Derivadas de la capa oculta
1 -0,0026749| 0,01050306 0,011917| 0,00156342| 0,00491355| 0,00339915| 0,01048476
2 0,02004555]| -0,07870943| -0,08930538| -0,01171619| -0,03682189| -0,02547305| -0,07857229
3 0,01378886| -0,05414237| -0,06143108]| -0,00805929| -0,02532892| -0,01752232| -0,05404804
4 0,01595587]| -0,06265118| -0,07108536| -0,00932586| -0,02930951| -0,02027606| -0,06254202
5 0,00900407]| -0,03535475]| -0,04011424| -0,00526268| -0,01653968 -0,011442| -0,03529315
6 -0,00237983| 0,00934446| 0,01060242| 0,00139096| 0,00437153| 0,00302418| 0,00932818
7 | -0,02512872| 0,09866865| 0,11195153| 0,01468719| 0,04615923| 0,03193253| 0,09849673
8 -0,00662054| 0,02599572| 0,02949529| 0,00386956| 0,01216133 0,0084131] 0,02595043
=) 0,02072202 -0,0813656| -0,09231913| -0,01211157]| -0,03806451| -0,02633268| -0,08122383
10 | -0,01032452| 0,04053953| 0,04599701| 0,00603446| 0,01896523| 0,01311997 0,0404689
11 0,01462525| -0,05742646| -0,06515727| -0,00854814| -0,02686528| -0,01858516 -0,0573264
12 0,00753612| -0,02959078]| -0,03357432 -0,0044047] -0,01384318| -0,00957658| -0,02953922

No. 2 3 4 5 6 7

Tabla

4.9 Célcul

o de las derivadas del primer célculo capa oculta version 2.1.

En lo que se refiere a la version 2.2 del algoritmo, se han considerado varios calculos para
ver cOmo se comporta esta version con respecto a la variacion de los pesos que hemos
considerado, inicialmente consideramos variar en un porciento la variacion de las matrices
con signo positivo, sin embargo nos interesaba ver el comportamiento con signo negativo,
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por lo que al hacer estos calculos con un porciento positivo y un porciento negativo, las
derivadas gque se obtuvieron para un porciento positivo se muestran en las tablas 4.10 y 4.11
para las capas de salida y oculta respectivamente.

No. Derivada de la capa de salida

1 -0,134112263| 0,041696055| 0,04526205| -0,05250809| -0,04924497| 0,04648963| -0,07425846| 0,02354412| -0,03780708| -0,01693065| -0,00651003| -0,09061068| -0,02579961
2 0,123187614| -0,038292954( -0,04156849( 0,04823304( 0,04523373| -0,0426954| 0,06821289| -0,021623| 0,03472753| 0,01555064| 0,00597927| 0,08323632| 0,02369683
3 0,117869448| -0,036638044( -0,03977338| 0,04614696( 0,04327863( -0,04085246| 0,06527195| -0,02068902| 0,03322508| 0,0148787| 0,00572095| 0,07964304| 0,0226736
4 0,119849406| -0,037248762( -0,04043768| 0,04692029( 0,04400169( -0,04153399| 0,06635222| -0,02103415| 0,03378028| 0,01512691| 0,00581642| 0,08097239| 0,0230517
5 0,131160913 -0,04076512| -0,04425417| 0,05134805| 0,04815331| -0,04545561| 0,07261606/| -0,02301999| 0,03696804| 0,01655472| 0,00636541| 0,08860679| 0,02522764
6 0,129322044| -0,040193502( -0,04363348| 0,05062437( 0,04747884(-0,04481616| 0,07160077|-0,02269725| 0,03645039| 0,01632257| 0,00627617| 0,08736834| 0,02487411
7 0,128604938| -0,039977005( -0,04339957| 0,05035344( 0,04722431|-0,04457511| 0,07121292| -0,02257464| 0,03625524| 0,01623476| 0,00624241| 0,08689434| 0,0247396
8 0,124320307| -0,038642814( -0,04195038| 0,04867567| 0,04564706| -0,04308984 0,068839| -0,02182208( 0,03504598| 0,01569314( 0,00603414| 0,08400767| 0,02391474
9 0,130386005| -0,040526677| -0,04399427| 0,05104602| 0,04787163| -0,04518899| 0,07219184| -0,02288465| 0,03675102| 0,0164577| 0,00632802| 0,08809052| 0,02507924
No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Tabla 4.10 Calculo de las derivadas del primer célculo capa de salida +0.01 version 2.2.

No. Derivadas de la capa oculta
1 -0,00277596| 0,01090125| 0,01237111| 0,00162271| 0O,00509987| 0,00352832| 0,01088402
2 0,01993914| -0,07827397] -0,08880195]| -0,01165309| -0,03660638 -0,0253309| -0,07804547
3 0,0139057 -0,0546227| -0,06203434| -0,00812934 -0,025557 -0,0176768| -0,05455318
4 0,01606664| -0,06318129 -0,0716953| -0,00939416| -0,02953851| -0,02042308| -0,06303337
5 0,00889433| -0,03491378] -0,03961925| -0,00519781| -0,01633389| -0,01129877]| -0,03481791
6 -0,00224037| 0,00881137| 0O,00999062| 0,00131012| 0,00411943| 0,00284994| 0,00880488
7 | -0,02519355| 0,09885858| 0,11221981| 0,01472304| 0,04627006 0,0320089| 0,09871188
8 -0,00652598| 0,02563075| 0,02911974| 0,00381493 0,0119922| 0,00829635| 0,02558947
=) 0,02076681| -0,08155366| -0,09252084| -0,01213782| -0,03815085| -0,02638989| -0,08141191
10 | -0,01030653| 0,04047631| 0,04592496| 0,00602439| 0,01893389| 0,01309826| 0,04040967
11 0,01474847| -0,05795985| -0,06585042| -0,00862852| -0,02713304| -0,01876127| -0,05798878
12 0,00760294 -0,0298561| -0,03388047 -0,0044438| -0,01396655| -0,00966224| -0,02980499

No. 1 2 3 4 5 7

Tabla 4.11 Calculo de las derivadas del primer calculo capa oculta

+0.01 version 2.2.

Como se puede observar las derivadas con respecto al calculo de la version 2.1 tablas 4.8 y
4.9 es muy parecida, sin embargo como se menciono anteriormente nos interesa ver como
se comporta la red si cambiamos el porcentaje de cambio de la matriz, para lo cual
presentamos en la tabla 4.12 y 4.13 con un porciento negativo para ambas capas como se
hizo anteriormente.

No. Derivada de la capa de salida
1 -0,134117163| 0,041691912| 0,04525971| -0,05251406| -0,04924941| 0,04648875| -0,07427001| 0,0235427| -0,03780859| -0,01693094| -0,00651009| -0,09062683| -0,02580079
2 0,123172031 -0,03829607| -0,04157268| 0,04822624| 0,04523002| -0,04270209| 0,06820548| -0,02162464| 0,0347229| 0,01555009| 0,00597926| 0,0832242| 0,02369639
3 0,117845724| -0,036641795( -0,03977551| 0,0461446( 0,04327646( -0,04085526| 0,06525218| -0,02069003| 0,03322461| 0,01487826| 0,00572089| 0,07962521| 0,0226719
4 0,11979721| -0,037253299( -0,04043799( 0,04691059( 0,04399703(-0,04153652| 0,06634891| -0,02103505| 0,03377771| 0,01512636| 0,00581626| 0,08095227| 0,02305011
5 0,131107392| -0,040769643( -0,04425584( 0,05134009| 0,04815214(-0,04545643| 0,07261153| -0,02302038| 0,03696716| 0,01655434| 0,00636535| 0,08860293 0,025226
6 0,129269919| -0,040198348( -0,04363585| 0,05062434( 0,04747665( -0,04482152| 0,0715911| -0,02269775| 0,03644842| 0,01632237| 0,00627614| 0,08735734| 0,0248723
7 0,128595014| -0,039982086( -0,04339998| 0,05035025( 0,04722003( -0,04458004| 0,07120813|-0,02257599| 0,03625114| 0,01623445| 0,00624233| 0,08689078| 0,02473901
8 0,124299644| -0,038648901( -0,0419536| 0,04866861| 0,04564669| -0,04309116| 0,06883098| -0,02182235| 0,03504165| 0,01569292| 0,00603412| 0,08398009| 0,0239133
9 0,130342471| -0,040529378( -0,04399608( 0,05103921( 0,0478684| -0,04518928( 0,07218308| -0,02288541| 0,03675009| 0,01645696| 0,00632799| 0,08807876| 0,02507817
No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tabla 4.12 Calculo de las derivadas del primer calculo capa de salida -0.01 version 2.2.
No. Derivadas de la capa oculta
1 -0,00277647| 0O,01090052| 0,01236561| 0,00162257| 0,00509945| 0,00352747| 0,01087974
2 0,01993619]| -0,07829766| -0,08884751| -0,01165317| -0,03664102| -0,02534101| -0,07825288
3 0,01391123]| -0,05460126| -0,06189315]| -0,00812905| -0,02554021 -0,0176718| -0,05448038
4 0,01607432| -0,06302077] -0,07149614| -0,00939153| -0,02950154| -0,02042032| -0,06294906
5 0,00889376| -0,03493164| -0,03962885| -0,00519894| -0,01634123| -0,01130558 -0,0349057
6 -0,00224225 0,00878977 0,00998001 0,00130987 0,00411475 0,00284639 0,00876562
7 -0,02518663| 0,09895995| 0,11223015| 0,01472309| 0,04627388| 0,03201216| 0,09876256
8 -0,00652785| 0,02562548| 0,02903653| 0,00381475| 0,01198652| 0,00829192| 0,02557745
=) 0,02076686| -0,08152938| -0,09251676 -0,0121377]| -0,03814278| -0,02638938| -0,08138698
10 | -0,01030757] 0,04046552| 0,04591335 0,0060241| 0,01893238| 0,01309728| 0,04039105
11 0,01476697 -0,0579334| -0,06564458| -0,00862262| -0,02708422| -0,01874573 -0,0577027
12 0,00760296| -0,02985027| -0,03386339| -0,00444371| -0,01396534| -0,00966077| -0,02979732
No. 1 2 3 4 5 6 7
Tabla 4.13 Calculo de las derivadas del primer célculo capa oculta -0.01 version 2.2.
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Para un cambio de cinco por ciento positivo se muestra en las tablas 4.14 y 4.15 para las
capas de salida y capa oculta respectivamente.

No. Derivada de la capa de salida

1 -0,134102461| 0,041704335| 0,04526674| -0,05249613| -0,0492361| 0,0464914| -0,07423533| 0,02354697| -0,03780404| -0,01693006| -0,00650989| -0,09057832| -0,02579726
2 0,123218766| -0,038286721( -0,04156012( 0,04824662( 0,04524115(-0,04268203| 0,06822772|-0,02161972| 0,0347368| 0,01555173| 0,00597929| 0,08326054| 0,02369771
3 0,117916874| -0,036630541( -0,03976914( 0,04615169| 0,04328296( -0,04084684| 0,06531146| -0,02068701| 0,03322602| 0,01487958| 0,00572107| 0,07967869 0,022677
4 0,119953672| -0,037239683( -0,04043706( 0,04693968| 0,04401102(-0,04152893| 0,06635883| -0,02103236| 0,03378541| 0,01512801| 0,00581673| 0,0810126| 0,02305486
5 0,131267674| -0,040756068( -0,04425083| 0,05136394( 0,04815566( -0,04545396| 0,0726251| -0,02301922| 0,03696982| 0,01655548| 0,00636552| 0,08861449| 0,02523091
6 0,129426061| -0,040183802( -0,04362874( 0,05062442( 0,04748321| -0,04480542| 0,07162009| -0,02269624| 0,03645435| 0,01632297| 0,00627621| 0,08739031| 0,02487774
7 0,128624776| -0,039966836( -0,04339875| 0,05035981( 0,04723285( -0,04456523| 0,07122249| -0,02257194| 0,03626343| 0,01623538| 0,00624256| 0,08690145| 0,02474079
8 0,124361607| -0,038630634( -0,04194395| 0,04868977( 0,04564781|-0,04308721| 0,06885505| -0,02182154| 0,03505463| 0,01569358| 0,00603417| 0,08406275| 0,02391762
9 0,130472899| -0,040521274| -0,04399066| 0,05105964| 0,04787809| -0,04518841| 0,07220936| -0,02288313| 0,03675286, 0,01645917| 0,00632809| 0,08811402( 0,02508139
No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Tabla 4.14 Calculo de las derivadas del primer célculo capa de salida +0.05 version 2.2.

No. Derivadas de la capa oculta
1 -0,00277492| 0,01090269| 0,01238179| 0,00162299| 0,00510069 0,00353| 0,01089236
2 0,01994503| -0,07822651 -0,0887106| -0,01165292]| -0,03653677| -0,02531062| -0,07762506
3 0,0138946| -0,05466547| -0,06231252| -0,00812994| -0,02559043| -0,01768677| -0,05469752
4 0,01605125]| -0,06349792| -0,07208759 -0,0093994| -0,02961196| -0,02042858 -0,0632008
5 0,00889548| -0,03487802| -0,03960002| -0,00519554| -0,01631919( -0,01128514| -0,03464095
6 -0,0022366| 0,00885466| 0,01001186| 0,00131064| 0,00412879| 0,00285704| 0,00888372
7 -0,02520722| 0,09864654| 0,11219905| 0,01472294| 0,04626239| 0,03200234| 0,09860818
8 -0,00652225| 0,02564128| 0,02928446| 0,00381528| 0,01200356| 0,00830519| 0,02561347
=) 0,02076671 -0,0816008| -0,09252897| -0,01213807| -0,03816666 -0,0263909| -0,08146025
10 | -0,01030445| 0,04049742| 0,04594769| 0,00602497 0,0189369| 0,01310021| 0,04044549
11 0,0147115] -0,05801278 -0,066263| -0,00864033 -0,0272308| -0,01879238| -0,05856283
12 0,0076029| -0,02986728| -0,03391102]| -0,00444398| -0,01396893| -0,00966509| -0,02981949
No. 1 2 3 4 5 6 7
Tabla 4.15 Calculo de las derivadas del primer célculo capa oculta +0.05 version 2.2.

Para un cambio de cinco por ciento negativos se muestra en

capas de salida y capa oculta respectivamente.

las tablas 4.16 y 4.17 para las

No. Derivada de la capa de salida

1 -0,134126959| 0,041683618| 0,04525502| -0,05252599| -0,04925827| 0,04648698| -0,07429308| 0,02353985| -0,03781162| -0,01693152| -0,00651023| -0,0906591| -0,02580314
2 0,123140851| -0,038302301( -0,04158105( 0,04821265( 0,0452226( -0,04271545| 0,06819063| -0,02162792| 0,03471362| 0,01554899| 0,00597925| 0,08319996| 0,02369551
3 0,117798252| -0,036649295( -0,03977975| 0,04613988( 0,04327213( -0,04086088| 0,06521261|-0,02069203| 0,03322367| 0,01487737| 0,00572078| 0,07958952| 0,0226685
4 0,119692692| -0,037262372( -0,04043861| 0,04689117| 0,04398769| -0,04154158| 0,06634229| -0,02103684| 0,03377258| 0,01512525| 0,00581595 0,080912| 0,02304695
5 0,131000072| -0,040778682( -0,04425918| 0,05132417( 0,0481498| -0,04545808| 0,07260248| -0,02302115| 0,03696538| 0,01655358| 0,00636524| 0,08859522| 0,02522273
6 0,129165439| -0,040208036( -0,04364059| 0,05062429| 0,04747228| -0,04483224| 0,07157174| -0,02269875| 0,03644446| 0,01632197| 0,00627609| 0,08733534| 0,02486866
7 0,128575159| -0,039992242( -0,04340079| 0,05034386( 0,04721149|-0,04458991| 0,07119855| -0,02257869| 0,03624294| 0,01623383| 0,00624218| 0,08688366| 0,02473783
8 0,124258292| -0,038661067( -0,04196003| 0,0486545( 0,04564593|-0,04309379| 0,06881493| -0,0218229| 0,03503299| 0,01569248| 0,00603409| 0,08392488| 0,02391043
9 0,130255229| -0,040534777| -0,0439997| 0,05102558| 0,04786193|-0,04518987| 0,07216554| -0,02288692| 0,03674824 0,01645549| 0,00632793| 0,08805522( 0,02507602
No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Tabla 4.16 Calculo de las derivadas del primer calculo capa de salida -0.05 version 2.2.

No. Derivadas de la capa oculta
1 -0,00277748| 0,01089906| 0,01235426| 0,00162228| 0,00509861| 0,00352574| 0,01087094
2 0,01993029]| -0,07834497| -0,08893838| -0,01165335| -0,03670996 -0,0253612 -0,0786619
3 0,01392227]| -0,05455828]| -0,06160668]| -0,00812845 -0,0255065| -0,01766179| -0,05433354
4 0,01608964| -0,06269542| -0,07109203]| -0,00938628 -0,0294271| -0,02041481| -0,06277923
5 0,00889261| -0,03496728]| -0,03964804 -0,0052012| -0,01635589| -0,01131917] -0,03507981
6 -0,00224603 0,00874667 0,0099588| 0,00130936| 0,00410541| O,00283931 0,0086874
7 -0,02517262| 0,09915328| 0,11225074| 0,01472319 0,0462815| 0,03201866| 0,09886158
8 -0,00653157| 0,02561494| 0,02886849 0,0038144| 0,01197513| 0,00828304| 0,02555338
=) 0,02076696 -0,0814794| -0,09250856| -0,01213746 -0,0381263| -0,02638836| -0,08133564
10 | -0,01030962| 0,04044346| 0,04588965| 0,00602352| 0,01892933| 0,01309531| 0,04035238
11 0,01480401 -0,0578805| -0,06523379] -0,00861082 -0,0269867| -0,01871466| -0,05713257
12 0,007603| -0,02983814| -0,03382563| -0,00444353| -0,01396287| -0,00965774| -0,02978118

No. 2 3 4 5 6 7

Tab

la4.17 Calculo d

e las derivadas del primer calculo capa oculta -0.05 version 2.2.

Si es verdad que nuestra algoritmo de la version 2.2 trabaja de forma similar a la version
2.1, es importante destacar que el nivel de variacion de las matrices realmente no es muy
significativa, tal y como se puede observar en las tablas 4.12 a la 4.17, compar&ndolas con
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las tablas 4.10 y 4.11 segln corresponda. Lo que si se debe de considerar es que el cambio
no debe ser muy grande debido a que puede causar algun error.

Otro parametro muy importante que podemos utilizar de comparacién es la grafica del error
cuadratico promedio que se ha calculado al final de cada version y para cada prueba, sin
embargo para que este sea representativa tenemos que realizar los calculos mas de una
iteracion o época, por lo tanto hemos considerado solo 5 épocas o iteraciones para realizar
este célculo, debido a que el calculo de la version 2.2 es muy lento.

El error promedio cuadratico en base logaritmica que se obtuvo para la version 2.1 se
muestra en la figura 4.31.

el T o T

Error Promedio Cuadratico
=

2 i i j i
o 15 2 25 3 E 4 45 5
Epacas

Figura 4.31 Grafica del error medio cuadratico version 2.1.

Para obtener la grafica del error cuadratico promedio para la versién 2.2 se trabajo con la
modificacion de un porciento positivo, por lo que la grafica que muestra en la figura 4.32 es
para la version 2.2.
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Error Promedio Cuadratico

10° | | | | | | |
1 15 2 25 3 35 4 45 5
Epocas

Figura 4.32 Grafica del error medio cuadratico version 2.2.

Las figuras 4.31 y 4.32, a pesar de ser figuras un poco incompletas por el numero de
iteraciones, son muy significativas, debido a que podemos observar que la tendencia del
error es practicamente la misma, se puede casi asegurar que estan muy cercanas ambas
graficas, lo que hace que aseguremos que realmente ambas versiones trabajan
practicamente de la misma forma, es decir correctamente.

Como se menciono al inicio de esta seccion el objetivo de esta tarea es probar que el
algoritmo de la version 2.1 trabaja bien, al tener en cuenta los resultados de comparacion
de las mismas derivadas, asi como las graficas de errores, podemos concluir que el calculo
de derivadas en la version 2.1 es correcto.
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Capitulo 5.-

Algoritmo en el
lenguaje de
programacion
Fortran

5.1. Introduccién al lenguaje Fortran

Para un lenguaje de programacion, Fortran ha existido desde hace mucho tiempo. Fue uno
de los primeros lenguajes de alto nivel ampliamente utilizados, tan bien como el primer
lenguaje de programacion para ser estandarizado. Sigue siendo el primer lenguaje para
aplicaciones computacionales para cientificos e ingenieros.

El nombre de FORTRAN es una palabra compuesta derivada de “The IBM Mathematical
Formula Translatins System”, este lenguaje de programacion abarca un linaje de versiones
para afadir extensiones al lenguaje.

En 1954 un proyecto se inicio bajo la direccion de John Backus en IBM para desarrollar un
sistema de programacién automatica el cual convirtiera programas escritos en una notacion
matematica para ser instrucciones de maquina para la computadora IBM 704. Este proyecto
logro desarrollar el primer compilador Fortran, que fue lanzado al mercado en 1957. La
eficiencia de cddigos generados por el compilador sorprendi6 incluso a sus autores.
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Un afio después de la inclusion del primer compilador Fortran, IBM introdujo Fortran II.
Uno de los cambios mas importantes en este nuevo software fue la adicion de subrutinas
que pudieran compilarse independientemente. Por lo tanto Fortran cambio substancialmente
incluso durante su primer afo. Ha estado cambiando desde entonces.

Hacia 1960, las versiones de Fortran estaban disponibles para las computadoras IBM 709,
650, 1620 y 7090. Significativamente, cada vez mayor la popularidad del Fortran estimulo
a fabricantes de computadores de la competencia a proporcionar compiladores Fortran para
sus maquinas, asi que por 1963 existian mas de 40 compiladores Fortran. Por estas razones,
el Fortran es considerado el primer lenguaje de programacién ampliamente usado soportado
a través de una variedad de arquitecturas de computador. Desafortunadamente la profusion
de dialectos de Fortran impidié que los programas escritos por un ordenador pudieran ser
transportados a un ordenador diferente.

Al mismo tiempo la “American Estandar Association (ASA)”, posteriormente conocida
como American National Estandar Institute (ANSI), empez6 un proyecto de estandarizar
muchos aspectos de procesamiento de datos. Algunos tuvieron la atrevida idea de
estandarizar los lenguajes de programacion. Un comité fue reunido para conformar y
desarrollar  un estandar para Fortran bajo la proteccion del Business Equipment
Manufacturers Association (BEMA), posteriormente conocida como Computer and
Business Equipment Manufacturers Association (CBEMA). Esta norma fue adaptada hasta
1966.[35]

El lenguaje continuo su crecimiento después de 1966, junto con el conocimiento en esta
area de programacion, hasta que en 1977 fue mejorada la version que se tenia del Fortran
66, oficialmente publicada en 1978. Las caracteristicas mas significativas introducidas en
esta version fueron los tipos de datos caracter, la construccion de IF-THEN-ELSE y
muchas nuevas facilidades de entradas y salidas, como los archivos de acceso directo y la
declaracion OPEN.

Tan pronto como las técnicas desarrolladas de Fortran 77 fueron completadas, ANSI X3J3
y la International Satandards Organization (ISO) WG5 cambio sus atencion a la siguiente
version, la cual es llamada ahora como Fortran 90. El trabajo en Fortran 90 llego muy
rpido despues de la adopcion de fortran 77 debido, a los contrarios pronunciamientos de
algunos que Fortran estaba muerto.

Fortran 90 fue un avance mayo sobre Fortran 77. Este incluia: una gran forma de codigo
fuente liberalizado, un conjunto completo de iteraciones y seleccion de estructuras de
control, facilidades numéricas mejoradas, un comprensivo lenguaje de matrices de datos
paralelos, estructura de datos, tipos y operadores definidos por el usuario, extension de
procedimientos, encapsulacion de modulos, parametros de tipo kind, objetos dindmicos y
algunas extensiones de 1/0O.

Fortran 95 especificada por WG5 y producida por X3J3 represento una menor revision para
Fortran 90. La mayoria de los cambios fueron corregidos y clarificados segun lo que habia
en fortran 90, sin embargo, pocos cambio significativos, como pura funcion y la
construccion y declaracion de FORALL fueron afiadidas.
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Las caracteristicas mas importantes introducidas en Fortran 2003 fueron: la
interoperabilidad con el lenguaje de programacion C, soporte para excepciones y aritmética
IEEE, soporte para programacion orientada a objetos, mejoramiento de tipos de datos,
mejoramiento de entradas y salidas, soporte para uso internacional. [36]

El desarrollo del Fortran fue paralelo a la temprana evolucion de la tecnologia del
compilador. De hecho, muchos avances en la teoria y el disefio de compiladores fueron
motivados especificamente por la necesidad de generar codigo eficiente para los programas
en Fortran.

Algunas versiones del compilador Fortran [37] son:

. FORTRAN IV
. FORTRAN 77
. FORTRAN 90
. FORTRAN 95
. FORTRAN 2003
. FORTRAN 2008
. FORTRAN 2010

Tiene una sintaxis considerada arcaica por muchos programadores que aprenden lenguajes
méas modernos. Es dificil escribir un bucle "for", y los errores en la escritura de solo un
cardcter pueden llevar a errores durante el tiempo de ejecucion en vez de errores de
compilacion, en el caso de que no se usen las construcciones mas frecuentes.

Se debe tener en cuenta que la sintaxis de Fortran fue afinada para el uso en trabajos
numéricos y cientificos. Muchas de sus deficiencias han sido abordadas en revisiones
recientes del lenguaje. Por ejemplo, Fortran 95 posee comandos mucho mas breves para
efectuar operaciones matematicas con matrices y dispone de tipos [38]. Esto no s6lo mejora
mucho la lectura del programa sino que ademas aporta informacién Gtil al compilador.

Por estas razones Fortran no es muy usado fuera de los campos de la informatica y el
analisis numérico, pero permanece como el lenguaje a escoger para desempefiar tareas de
computacion numérica de alto rendimiento.

5.2. Programacion del algoritmo 2 (version 2.3)

5.2.1. Descripcién

Para el desarrollo del software en Fortran (version 2.3), seguimos el mismo programa
utilizado en Matlab, es decir, el programa al que hemos modificado cambiando el algoritmo
del Perceptron Multicapa con entrenamiento de Retro-propagacion, como se ha
mencionado la tarea asignada en este apartado es programar el algoritmo cambiando el
lenguaje de programacion de Matlab a Fortran, por lo cual se empieza de forma diferente la
programacion de dicho algoritmo. Este cambio de lenguaje nos permitira crear el algoritmo
de diagnostico en forma de un modulo ejecutable que serd independiente de Matlab como
lo es Fortran.
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En el algoritmo tenemos que generar nimeros aleatorios para utilizarlos en diferentes
calculos. Como ambos lenguajes tienen sus propios comandos y sus propias formas de
hacer los célculos, encontramos que cada lenguaje de programacion tiene su forma de
generar estos nimeros. Por eso sera dificil de saber si trabajan de similar manera. Por lo
tanto hemos considerado primero hacer una prueba tomando algunas matrices de Matlab y
trabajar con ellas en Fortran, para posteriormente verificar si el resultado es igual y de esta
forma determinar el funcionamiento del algoritmo programado en Fortran.

Para empezar la programacion en Fortran necesitamos primero determinar las variables
utilizadas inclusive el tipo de variables. La figura 5.1, la cual es en la primera parte del
programa, determinar las variables necesarias.

program RNEP100P

implicit none

real timel

real timez

integer ::kryg, nreg,kdf,kdl,kdf0,kdfl, idefi, kdf2, kpro, ktd, nrl, nre , Erdd, i Erlystop

integer :: nn,i,x,¥, irg,idf,idl, irdd,itd,idff,n,HNE,LE,ME, iter,patrones, ip,je,rc,kpE,rcl, ixt
integer (4) ZZZ1,nT,k
IHTEGER, ALLOCATABLE :: im=ax(:)

double precision DY (1,6),BT(6,2079), BB(2079,06), B(6,21,9,11),0(6,21,9,1),ZE(6,1), ZD_1(6,1)
double precision ZD_Z(6,1),1d,ii,alfs,QJ,2D1(6,1000,9), ZD2Z(6,1000,9) ,F1(6,5000),T1(9,9000)
double precision alfak, Whii(1lZ,7),Wokj(9,13),21(7,9000),B1(7,9000) ,i(7,1),¥Vnij(l2,?) ,Vniv(1z,1)
double precision ZZ(13,1),Uck(9,13),Uockv(9,1),de(9,1),E(9,1),deltal(9,13),aE(9,13),asE(1,13)
double precision jeslil,1Z),deltaz(12,7),EE(9,1),EES,vec erri(l,1000) ,P13(6,9000) , T13 (9, 9000)
double precision E13(7,9000),41(9,9000) ,F25(6,9000),T253(9,9000) ,B2%(7,9000) , A2 (9,9000) ,FD1(9,9)
double precision =uax,Al3(9,1),FDT1(9,1),psrl,PD1T(9,9),PD2(9,9),A25(9,1) ,FDT2(9,1),psr2
double precision PLZ2TI(9,9),t,ZD1lr (9000,6),ZD2r (9000,6),ZD1b(6,29000) , 202k (6,9000) , Whiir(7,12)
double precision Wokijr(l3,=)

Figura 5.1 Inicio del programa y declaracion de las variables

Al igual que en Matlab determinamos las constante, como son la cantidad de regimenes,
cantidad de clases, cantidad de puntos de interpolacion, etc., como se muestra en la figura
5.2.

call cpu time [(timel)

! Defects: oo, EFFc, Gpt, EFFpt, S3IGoo, 3IGin

! Parameters: Po, Pt, To, Tt, Tpt, GE

! Regimes n_hp corr = 10700, 10600, 10800, 10400, 10300, 10200, 10100, 10000, 9900, 9800, 9700
! Defect development 0-5% (idfi = 1-21

krg = 11 ! regime quantitcy

nreg = 1

kdf = 2 I class guantity

kdl = 21 ! interpolation points guantity for every class development
kdfo = 8 ! maximal classes nunber

kdfl = 9 ! single olasses nunber

idefs = 0; kdfz = 4 ! multiple classes signal and namber

kprd = 6 ! parameter guantity

ktd=1000 ! zlass simmlationpoints

nel = 0; nréd = 1 ! random generators indication

Frdd = krg*kdf0*kdl

'real DY (nreg,kpr0) BT (kprO,krdd), BEi(krdd,kpr0), EBlkprl,kdl,kdf,krog),Dikpel,kdl, kdE, nreqg)
'real ZE (kprO,1)

DY = REZHAPE ((/.015, .015, .025, .015, .02Z0, .020/), (/1,6/))

! parameter mwaximal errors

i Erlystop = 0 ! Early Zcop Option
Figura 5.2 Determinacion de las constantes del algoritmo
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Posteriormente abrimos el archivo que contiene los datos de campo registrados, dichos
parametros se mencionan en la figura 5.2, formamos la matriz BB con dichos datos ademas
de dividirlos entre su error maximo para cada parametro, como se observa en la figura 5.3

open (unic=8,file='DFAR.dat' ,action='read') !ibriendo el archivo de datos de entrada
read (5,%) ET ! Leyendo los datos de entrada
close (3)

'write (*,*) BT
EE=transpose (BET)

do nn =1, kpro
do i = 1,krdd
'BE(i,nn)= BT (nn,i)
BE(i,nn)= BE(i,nn)/DYV{1l,nn) ! Dividiendo entre el error maximo permitido
end do
end do

Figura 5.3 Abriendo archivos de entrada y formacion de la matriz BB.

Se crea la matriz multidimensional B la cual estd determinada por 11 regimenes de
operacion de la turbina de gas, y cada régimen estd conformado por: el nimero de
parametros recabados en campos que son 6, el nimero de interpolacion que son 21 puntos
para pardmetro recabado y las clases de fallas que son 9. Tal y como se muestra en la
figura 5.4.

Dentro de esta matriz multidimensional B solo trabajamos con un régimen de operacion por
lo cual seleccionamos solo el primer régimen dentro de esta matriz, de esta forma creamos
solo la matriz con la que vamos a trabajar asignandole el nombre D, como se muestra en la
figura 5.4.

do irg =1,krg
do idf = 1,kdf0
do idl = 1,kdl
do nn =1, kpro
irdd= (irg-1) *kdf0*kdl+(idf-1) *kdl+idl
Binn,idl, idf, irg)=BE(icdd, nn)
end do
end do
end do
end do
open [(unit=9, file='B.=sal', action='write');write (9,7%) EB:;close(3)

'Determinacion del Regimen
do irg =1,nreg
do idf = 1,kdf0
do idl = 1,kdl
do nn =1, kpro
Dinn,idl, idf, irg)=Binn, idl, idf, icg)
end do
end do
eni do
end do

Figura 5.4 Matriz Multidimensional B y determinacion del régimen de operacion.

Ing. Jesus Martinez Lopez 96



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnéstico de una Turbina de Gas

Se crean las matrices ZD1 y ZD2 de acuerdo a las figuras 5.8 y 5.9, la matriz ZD1
representa la muestra de prueba, mientras que la matriz ZD2 representa la muestra de
validacion, sin embargo mientras que en Matlab tenemos la opcion de utilizar una funcion
para generar numeros aleatorios con distribucién normal, en Fortran necesitamos trabajar
de diferente manera, por lo mismo tenemos que crear nuestra propia funcion que genere
numeros aleatorios con distribucion normal, para esto simplemente generamos la subrutina

como se observa en la figura 5.5.

SUBROUTIHE GLU3Z (ERER)

DOUBLE PRECISIOH ERR

PARAMETER (CNE=1.0,TWQ=2.0)

3IG=1.0

AMO=0

10 CALL RAWDOM _NUMEER (ZE1)
CALL RANDOM NUMEEER ([ZEZ)

W1=TWoO*ZE1-CNE

WZ2=TWO*ZEZ-CNE

I=VIFVL A2 V2

IF (3.GT.ONE) &0 TO 10

ERR=W1*SQRT [-TWO*ALOG (3] /5) *3IG+AHOD

BETURH

EHD» SUBROUTIHE GLUZE

Figura 5.5 Subrutina que genera nimeros aleatorios con distribucion normal.

'LEARMNING ZAMPLEZ
k=1

do irg = 1,nreg
do idff = 1,kdf
do itd =1,ktd
L T O O o B )

do py = 1,6
call gauss (ERER)
ZE(pyv, 1) =ERR
end do
ZE=ZE/3

call random nwdoer (ld) !call randeom (1d);
ld = 1d*{kdl-1) 'print *,'1d ', 1d
ii=floor {ld)+1
alfs=ld-ii4+1; !'print *,'ii ', ii;print *,'alfa ', alfa
do nn =1, kpr0O
ZD1(nn,itd, idff) =Dinn, ii, idff, irg) * (1-alfa) +Dinn, ii+l, idff, irg) *alfa+2ZE (nn, 1)
end do
end ido
end ido
end ido
open (unit=9, file='ZDl.sal', action='write'}):write (2,7*] ZD1l:close (3]

Figura 5.6 Generacion de la matriz ZD1, muestra de prueba.
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!TEST SALMFLEZ POINTS

do irg = 1,nreg
do idff = 1,kdf
do itd =1,ktd
L T B e I O B B A O e R N e

do py = 1,6
call gauss (ERR)
ZE (p¥, 1) =ERR
end do
ZE=ZE/3

call random_number | ld) ;
ld = 1d*(kdl-1);'!print *,'1ld ', 1ld
ii=floorild)+l;alfa=1ld-ii+l; 'print *,'ii ', dii:;print *,'alfa ', alfa
do nn =1,kpr0
ZDZ (nn, itd, idff)=D(nn, ii, idff, irg) * {1-alfa) +D (nn, ii+1, idff, irg) *alfa+ZE (nn, 1)
end do
end do
end do
end do
open [unit=9, file='ZDZ.sal', action='write'):;write (9,*%] ZIDZ;close (3]

Figura 5.7 Generacion de la matriz ZD2, muestra de validacion.

A partir de la matriz ZD1, que es la muestra de prueba o entrenamiento, pasamos a formar
la matriz P1, la cual representa la matriz de entrada a la red, asi mismo conformamos la
matriz T1 que representa las clases de fallas y nuestra salida deseada de la red. Ver figura

5.8.

do itd =1,ktd
do idff = 1,kdf
n={itd-1) *kdf+idff
Pli:,n)=2D1(:,itd, idff)
T1{idff,n)=1
end do
end do

open (unit=9, file='Fl.sal', action='write');write (9,%*] Pl;close[9)
open (unit=9, file='Tl.szal', action='write'):write (9,7) Tl:close (9]

Figura 5.8 Formacion de las matrices P1 (entrada de lared) y T1 (target).

Determinamos las caracteristicas de la red, es decir, numero de neuronas de entrada,
numero de neuronas de la capa oculta y numero de neuronas de la capa de salida, asi como
el nimero de iteracion que se entrenara a la red y los pardmetros que se tendra que aprender
la red. Por otro lado determinamos los valores aleatorios de las matrices de la red, segin la

figura 5.9.

'"WALORES DE ENTRALDA

NE = 6 ! NUMERC DE NEUROFNAZ DE ENTRADAL
LE = 1Z ! NUMEROQ DE NEURONAZ OCULTLI

ME = 9 | NUMERCD DE NEURCHNAS DE SALIDL

alfaE = 0.0025 ! FELACION DE MODIFICALCICHN DE FEIOI
iter = 100 ! NUMERD DE ITERACICNEZ O EPOCAZ
patrones = 9000 ! NUMEEC DE PATRONES

! MATRICES DE PEZCE W

call random number (Thiij; call random number (Wokj):

Whii = (Whii-1)*.2; Wokj = (Wokj -1)*0.2

open (unit=9, file='Whiji.sal', action='write');write (2,%) Whji:close(?)
open (unit=9, file='Wokj.sal', action='write'):write (9,*) Wokj:;close (2]

Figura 5.9 Parametros de la red.
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Preparamos los datos de entrada como se observa en la figura 5.10, agregando el bias (1)
que es una factor de correccion de umbrales que necesita le red. De tal forma que formamos
la matriz B1, de este modo ya tendremos listos los datos para poderlos ingresar a la red
neuronal.

'LGREGANDC EL EIALZ A LL ENTRADL

Zi=({1) ' (SIZE(Z1,1)) -6

Bi=Z1

'open (unit=9, file='El.=al', action='write');write (2,%] EBl:close(?)

do ip = 1,patrones
do nn = 1,NE
El(nn+l,ip)= Plinn,ip)
end do
end do
open (unit=39, file='BEl.szal', action='write'):;write (2,%) El;close (3]

Figura 5.10 Formacion de la matriz B1 (agregando el bias).

Con los datos ya listos para poder alimentar a la red, tendremos que pasar vector por vector
hasta a completar los 9000 patrones que deseamos que se aprenda la red, como ya se ha
mencionado en el andlisis de la red neuronal con entrenamiento de retro-propagacion, cada
vector de entrada consta de su vector de salida deseado (target), por lo tanto en cada patron
obtendremos un error como se observa en la figura 5.11.

trrrrrrrrrrrrrrrrrrrr bt P ENTREENAMIENTO PP rrnnnnrrrrrrrrrrrrrrrrrined
N ey
do kpE =1,iter
EEZ=0
do ip = 1,patrones
Hif:,11=B1l{:,ip)
do je = 1,LE 'pasando el wector de entrada por la capsa ocults
Vrnijije, = Whiiigje, ) FEi(:,1)
end do
do je = 1,LE "Wector de salida de la capa oculta
Vnjvije,1)= sum [Vnj tjer::|:||
end do
Vniwis,1) = (2/(1l+exp(—2*%({Vniv(:,1)1)1)-1 ! Pasando por la funcion de activacion
Zz2=11) lagregando el vias

do je = 1,LE
Z2(je+l,1)= Wnjvije, 1)
end do

do ro = 1, ME

Uok (reo,:)= Wokj(re, ) *Z22(:,1)
end do
do rc = 1,HME "Wector de salida de la capa oculta
Uokvirc,1)= sum (Uokirc,:)1
end do
Uokwr(:,1) = (1)/((exp(—1*(Uokw(:,1))1)1+1) ! Pasando por la funcion de activacion
dej:,1)=T1l(:,ip) 'Establecienmdo 2l error desceado

E{:,11=de(:,1)-TUokv(:,1) 'Error de salida de la red

Figura 5.11 Entrada de la red y obtencion del error.
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Después de introducir los datos de entrada a la red, de pasar por la capa oculta y de la capa
de salida, como se ha mencionado con cada patron obtendremos un error, el cual tendremos
que retro-propagar, con el objetivo de corregir los pesos de las matrices de la capa de oculta
y la capa de salida para que de esta manera adapten y al final la red pueda reconocer
satisfactoria mente los patrones aprendidos. Como se observa en la figura 5.12.

do je = 1,LE+1
deltal (:,je)= (-1)%(E{z,1)*{{1-Uokw(:, 1)) *Unkw(z,1)]) * (22 {je,1))

end do

open (unit=9, file='deltal.sal', action='write'):write (9,%) deltal:;close ()

do je = 1,LE+1
deltal (:,jel= (alfaE) *deltal(:,]j=)
end do

Wokj = Wokj-deltal !Se|corrigen los pesos de la watriz de la capa de salida

do je = 1,LE+1
aE (:,Jey= (E(:, 1) *((1-Tokv(:, 1)) *0okv [, 1)) *Wok] (1, Je)
end do

do je = 1,LE+1
asE (1, jel=sum(ak |z, je))
end do

do je = 1,LE+1
asE (1, Jje)=(-1)*(asE(1,3e) ) * [(1+(Z2(]e, 1)) ) " (1-(Z2(Je, 1)) )]
end do

do je = 1,LE
je=1(1,3je) =a=sE(1l,je+1)
end do

do je = 1,LE
deltaz (je,:)= jesi(l,je)* Hi(:,1)
end do
open (unit=9, file='deltaZ.sal', action='write'):;write (9,%) deltaz:;close ()

do je = 1,LE
deltaz (je,:)1= alfaE* deltaz (je,:])
end do

Whii = Whii - delta
EE(:,1)1= [(E{:,111%%2 'Calculo del Error cusdratico promedio
EES = EES+(sum(EE) ] /ME

end do
EES = EE3/patrones
vec_err(l,kpE] = EE3

open (unit=9, file='wec_err.sal', action='write'):write (9,%] wvec_err:close(9)

end do

Figura 5.12 Retro-propagacion del error y correccion de los pesos de las Matrices.

Una vez que hemos entrenado la red lo suficiente, y hemos considerado que el error medio
cuadréatico es aceptable, tendremos que pasa a la etapa de simulacién de la red con el
objetivo de corroborar que tanto es lo que la red se aprendid, sin embargo esta etapa consta
de dos parte una es simular los patrones aprendidos (datos de entrenamiento) ver figura
5.13 y otra es simular patrones diferentes (datos de validacién) ver la figura 5.14.
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do idff = 1,kdf
do itd =1,ktd
n=(idff-1) *ktd+itd
P15 (:,n)=EZ01(:,itd, idff)
Ti13({idff,n)=1
end do

end do

open [(unit=9, file='P15.=al', action='write'):write (9,%) P13:close (3]

open (unit=2, file='T1%.3al', action='write');write (9,7*) Tl3:close (9]
'AGREGANDC EL BIALZ A LL ENTRADA

Zi=i1) !'(BIEZE(Z1,1})1-6

BE13=2Z1

do ip = 1,patrones
do nn = 1,NE
1% (nn+1,ip)= P1Z(nn,ip)

end do
end do
open (unit=2, file='El%.3al', action='write');write (9,7*) EBEl3:close(9)
B1=E13
do ip = 1,patrones
Zi(:,1)=B1l{:,1ip) 'estsbleciendo el wector de entrada
do je = 1,LE 'pasando el wector de entrada por la capsa ocults
Wnjl(je,:1= Whiii(je,:)*Ei(:,1)
end do
do je = 1,LE "Wector de salida de la capa oculta
Voiwvije,1l)= sum (Vniije,:))
end do
Vnjvi:,1) = (2/(1+exp(-27{Vnivi:,11))1)-1 ! Pazando por la funcion de activacion
Z2=(1) ' (BIZE(ZZ) ) -12 lagregando el vias

do je = 1,LE
Z2(je+l,1)= Wnivije, 1)
end do

do ro = 1,ME

Uok (rc,:1= Wokjiro,:1%22(:,1)
end do
do rc = 1, ME 'Wector de salida de la capa oculta
Uokwire,1)= sum (Tokirc,:))
end do
Tokwi:,1) = (1) ((exp(-1%(0Jokvi:,1))))+1) ! Pasando por la funcion de activacion

Al:,ip)=TUokwi(:,1]
end do
open [(unit=3, file='Al.sal', action='write');write (9,%*) Al:close(3)

Figura 5.13 Simulacion de los datos de entrenamiento.

En la salida de la red dentro de la fase de simulacién creamos las matrices Al y A2
correspondientes a los datos de entrenamiento y a los datos de validacién respectivamente,

debido a que estas dos matrices contienen los valores de reconocimiento de la red.
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do idff = 1, kdf
do itd =1,ktd
'do nh =1, kprQd
n={idff-1) *ktd+itd
P2S(:,n)=ZD2(:,itd, idff)
T2 (idff, n) =1
lend do
end do
end do
open [(unit=9, file='Fi3.=zal', action='write'):;write (9,7%) PZ3:close(9)
open (unit=9, f£ile='TiZ.sal', action='write']:write (9,%) TZ3;clo=e|9)
'AGREGANDD EL BIAZ L LA ENTRADA

Z1=i1) !'(BIZE(Z1,1)1-6&
Bz3=Z1
do ip = 1,patrones

do nn = 1,NE
BZ3(nn+l,ip)l= P23 inn,ip)

end do
end do
open [(unit=9, file='Bl3.sal', action='write']:write (9,%*) Bl3;clo=e|9)
BE1=B23
do ip = 1,patrones
Eif:,1)=Bl(:,1ip) 'estableciendo el wvector de entradsa
do je = 1,LE 'pasando el wector de entrada por la capa ocults
Voji(je,:)= Whii(je,:1*%Ei(:, 1)
end do
do je = 1,LE "Weotor de salida de la capa oculta
Vniviie,1l)= suw (Vni(ie,:))
end do
Vnivi:,1) = (2 (l+exp (2% (Vnjwvi:,1111)11-1 ! Pagando por la funcion de activacion
Z2=(1) ' (BIZE(Z2))—-12 lagregando el vias

do je = 1,LE
2 (je+l,1)= Vniv(je, 1)
end do

do rc = 1,ME

Uok (rc,:)= Wokj(rc,:)*E2(:,1)
end do
do rc = 1,ME "Wector de salida de la capa oculta
TUokwirc,1l)= sum (Uokirc,:))
end do
Tokwiz,1) = (1)/((exp(-1*%(Uokv(:,1)111+1) ! Pazando por la funcion de activacion
AZ (i, ip)=Uokwi:, 1)

end do
open (unit=9, file='AZ.sal', action='write');write (9,*) AZ:close(F)

Figura 5.14 Simulacion de los datos de validacion.

Para corroborar el funcionamiento de la red neuronal, asi como el poder analizar que tan
bien se entreno y cuanto es lo que reconocio la red neuronal calculamos las matrices de
probabilidades del diagnostico tanto para la muestra de entrenamiento, como para la
muestra de validacion, es decir, las matrices PD1 y PD2 respectivamente. Sacamos las
probabilidades del diagndstico correcto al extraes la diagonal de las matrices, cada
elemento nos indicara la probabilidad con la que la red reconoce cada clase, tal y como se
puede observar en la figura 5.15 y 5.16.
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PD1=(0) !SIZE (FD1) ) -&1
do rc = 1,ME
do itd =1,ktd
nT = (roc-1) *ktd+icd
do rcl = 1, ME
13 (recl,1)= Alircl,nT)
end do
atnex = mex (A1(1,nT),A1(2,nT),A1(3,nT),21(4,nT), 4 L1(5,nT),A1(6,nT),L1(7,nT), AL (8, nT),81(9,nT))
ixt = SIZE(SHAPE [L13))
ALLOCATE | imax(ixt)]
imax = MAXLOC [(A13)
PD1liimax (1) ,rc)=PD1{ {imax (1)), ,rc)+1
deallocate [imax)
end do
end do

do rc = 1,ME
do rcl = 1, ME
PD1l(rcl,re) = PD1(rel,ro)/ked
end do
end do
open (unit=9, file='FD1l.sal', action='write');write (9,*) PDl:close (9]

do rc = 1,ME
PDT1(rc,1)= PDlire,rc)
end do
open [unit=9, file='PDTl.=al', action='write')
write(9,2000) (PDT1(rcl,1), rcl = 1,ME)
Zz000 format (9FS.4, 10X)
close (9]

psril=(sum(FDT1) ) /ME
PD1T=transpose (PD1)

open [(unit=9, file='PD1l.sal', action='write')
do 10 rc = 1,ME
write (9,1000) (PD1l(re,rcl), Ecl = 1,HME)
10 continue
1000 format (9F3.4, 10X
close (9]
open (unit=9, file='psrl.sal', action='write');write (9,%) psrl;close(9)

Figura 5.15 Obtencion de la matriz de probabilidades del diagnostico correcto PD1 (datos
de entrenamiento).

Si bien ya se ha mencionado que las matrices de probabilidades nos ayudaran a determinar
el rendimiento de la red, es importante mencionar, que ambas matrices deben estar muy
cerca una de la otra, es decir que bien entrenada en una porcion de datos, la red tiene que
reconocer de la misma forma los datos nuevos.
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PDZ=(0) '3IZE(PD1))-51
do rc = 1,HME
do itd =1,ktcd
nT = (ro-1) *ktd+icd
do rcl = 1,ME
Az23(rel, 1)= AZircl,nT)
end do
amax = meax (A2 (1,n0T), L2 (2,nT), A2 (3,nT), L2 (4, nT), A2 (5, nT), L2 (6, nT), A2 (7,nT), L2 (2, nT), A2 (2, nT))
ixt = SIZE(SHAPE[AZ3))
ALLOCATE | imax(ixt))
imax = MAXLOC [AZ3)
PDZ (iwax (1) ,rc)=PD2( (imax (1)) ,rc)+1
deallocate [imax)
end do
end do

do rc = 1,HME
do rcl = 1, ME
FLZ (rcl,rc) = PD2(recl,ro) ktd
end do
end do
open [(unit=9, file='PDZ.=al', action='write');write (9,%) PDZ;close(9)

do rc = 1,HME
PDTZ (rc,1)= PD2(roc,ro)
end do
open [(unit=9, file='PDTZ.=al', action='write')
write (9,2000) (PDTZ(rel, 1), rel = 1,ME)
close (9]

psri=(sum(PDTZ) ) /HE
PDZT=transpose (PDZ)

open [(unit=9, file='PDZ.sal', action='write')
do 20 rc = 1,ME
write(9,1000) (PDZirc,rcl), rcl = 1,HME)
20 continue
close (9]
open (unit=2, file='psri.sal', action='write');write (2,*) psri:close(d)
call cpu time [timez)
L = timeZ-timel
write (*,*) 'tiempo= ',t
open [(unit=9, file='tiewpo.sal', action='write');write (9,%) t:;close (9]

stop
end program jes

Figura 5.16 Obtencidn de la matriz de probabilidades del diagnostico correcto PD1 (datos
de entrenamiento).

5.2.2 Pruebas 1 con numeros aleatorios generados en Matlab

Una vez de terminar de programar el algoritmo, es necesario poder corroborar que el
programa trabaje de buena manera, por lo que notamos que solo hay dos punto en donde el
algoritmo programado en Maltab y el de Fortran varian, no por ser un error, al contrario por
la naturaleza de cada uno de los lenguajes de programacion, el punto de cambio se debe a la
generacion de numeros aleatorios, tanto para distribucién normal como para distribucién
uniforme.

Nuestra primer prueba fue extraer los valores de la matriz ZD1 y ZD2 de la version 1 del
algoritmo. Creamos desde Matlab los archivos Ilamados ZD1r.tx y ZD2r.tx, para poder
utilizar estas matrices en nuestro algoritmo programado en Fortran y de esta forma poder
trabajar con ellos, tal y como se observa en la figura 5.17. De esta manera lo que
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pretendemos es llegar al mismo resultado para verificar que ambos algoritmos trabajan
igual.

open [(unit=8,file='Zllr.tx',action='read') ;read (5,*) ZDlr:;close (3]
open (unit=8,file='Zlir.tx' ,action='read') ;read (5,*) ZDir;close (3]

ZDlb=transpose (ZID1r)
ZDib=transpose (ZDZr)

do idff = 1,kdf
do itd =1,ktd
irdd = (idff-1) *ktd + itd
ZD1(:, itd, idff)=2ZD1b{:, irdd)
end do
end do

do idff = 1,kdf
do itd =1,ktd
irdd = (idff-1) *ktd + itd
ZDZ (1, itd, idff) =ZD2b{:, irdd)
end do
end do
open [(unit=39, file='ZD1l.sal', action='write'):;write (9,%] ZD1;close (9]
open [(unit=39, file='ZDZ.sal', action='write'):;write (9,%] ZDZ;close (9]

Figura 5.17 Modificacion al algoritmo para comparar resultados con Matlab.

Por otro lado tenemos que generamos las matrices de pesos correspondientes a la capa
oculta y a la capa de salida por medio de generacion de numeros aleatorios de distribucién
normal. Al igual que procedimos anteriormente generamos desde Matlab los archivos
Wh_ji.tx y Wo_Kj.tx, con los que inicializamos estas matrices correspondiente en Fortran,
como se puede observar en la figura 5.18.

open (unit=8,file='Wh ji.tx',action='read');read (8,%*) Whjir:close (5]
open junit=g§,file='Wo_kj.tx' ,action='read'):;read (8,%) Wokjr:;close (&)

Whiji=transpose (Thiir)
Wokj=transpose (Wokjr)

Figura 5.18 Matrices de pesos extraidas de Matlab.

Con esta prueba lo Gnico que se pretende es corroborar el funcionamiento del algoritmo
programado en el lenguaje Fortran, por lo cual es meramente ilustrativo. Considerando que
ambos algoritmos se trabajan con los mismos pardmetros de prueba, en este caso son 100
épocas o iteraciones de calculo. Como es de pensarse el rendimiento que se ha obtenido en
esta prueba con el lenguaje Fortran es similar al de Matlab, tal y como lo ilustran las figuras
5.19 y 5.20. Si comparamos las matrices de fortran figuras 5.19 y 5.20 con las figuras 5.21
y 5.22 que son de Matlab, las cuales representan las matrices de probabilidades de los datos
de entrenamiento y de validacion respectivamente, podemos decir que nuestro algoritmo
programado en ambos lenguajes trabajan de una manera similar, ahora lo que falta por
revisar es el funcionamiento de Fortran generando sus propios numeros aleatorio con ambas
distribuciones, normal y uniforme.
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0.8400 0,0000 0,0080 0,0000 00,0010 0.0110 0O,00010 O0.00J0 0,0510
0.0010 0.7340 0.0000 0.,1450 0.0160 0.0030 00,0120 0.0050 0.0000
0.0150 0,0050 0.8780 0,0070 0.0040 0,0390 0,0230 0.0160 00,0190
0.0000 00,0990 0,0000 0,720 00,0160 0.0000 0.0060 0,0080 0,0000
0.0010  0,0240  0Q.0020 00,0320 0.8520 0,0090 0,0080 0.0090 0,0010
0.0520 0,0590 00,0750 00,0430 0,0440 0,8280 0.0660 0,1040 0,0840
0.0000 0.04650 0.0110 0,015%0 0.0270 0.0240 00,8510 0.0200 0.0000
0.0090  0,0320 0,0200 00,0320 00,0390 0.0630 0.0320 00,8350 0.0090
0.0820 0.0010 0.0080 00,0000 0.0010 0.0230 00,0010 0.0030 0.8360
0.8400 00,7340 0.87380 00,7220 0.8520 00,8280 0,8510 0.8350 0,8360
0.8196

Figura 5.19 Matriz de probabilidades de diagndstico PD1 generadas en Fortran.

0.8430  0,0020 0.0080 0.0010 0.0000 0.0150 0.0020 0.0050 0.0590
0.0000 O0.7200 0.0000 0.1270 0.0180 0.0000 0.0150 0.0080 0.0010
0.0230 0.0020 0.8%900 0.0040 0,0090 O0.08Z0 0.0120 0.0140 0.0170
0.0000 0.1340 00,0000 0.7520 0.0170 0.0000 0.0030 0.0040 0.0000
0.0010 0.0310 00,0020 0.0270 0.8470 0.00890 00,0040 0.0120 0.0010
0.0510 0.0610 0.0710 0.0300 0.0530 0.78%0 0.0680 0.1050 0.0700
0.0010 0.0310 0.0110 0.02580 0.0250 0.0220 00,8720 0.0160 0.0010
0.0050  0,0300 0.0090 0.0290 0.0310 0.05310 0.0230 0.8320 0.0070
0.0760 0.0000 0.0090 0.0010 0.0000 0.0320 0.0010 0.0080 0.8440
0. 8430 0.7700 0.8900 0,750 O.8470 00,7890 O,8720 00,8320 0,8440]
0. 5220

Figura 5.20 Matriz de probabilidades de diagndstico PD2 generadas en Fortran.

0.8400 0.0000 0,0060 0,0000 0.0010 0.0110 00,0010 0.0020 0,0510
0.0010 0.7340 0.0000 0.1450 0.0160 0.0030 0.0120 0.0050 0.0000
0.0150 0.0050 O.8780 0.0070 0.0040 0.0390 0,0230 0,010 O0,0190
0.0000 0.0990 0.0000 0.7220 0.0160 0.0000 0.0060 0.0060 O0.0000
0.0010 0.0240 0,0020 0.0320 0.8520 0.0090 0,0080 0.0090 O0,001L0
0.0520 0,0590 00,0750 0.0430 0.0440 0.8280 0.0660 0.1040 00,0840
0.0000 0.0460 0,0110 0.0190 0.0270 0.0240 0.8510 0.0200 O0,0000
0.0080 00,0320 00,0200 0.0320 0.0350 0.05630 0,0320 0.8350 0,0090
0.0820 0.0010 0,0080 0.0000 0.0010 0.0230 0.0010 0.0030 0.8360
(0, B400 0,7340 0,8780 0,7220 0,8520 0,8280 0,R8510 0,8350 00,8360
0. 8196

Figura 5.21 Matriz de probabilidades de diagnostico PD1 generadas en Matlab.

0.8430 0.0020 00,0080 00,0010 0.0000 0,.0150 0.0020 0.0050 0.0550
0.0000 0,7290 0,0000 00,1270 0.0180 0,0000 O,0150 0.0060 O0,0010
0.0230 0.0020 0.8900 0.0040 0.0080 0.0820 0.0120 0.0140 0.0170
0.0000 0.1740 0,0000 00,7520 0,00170 00,0000 0,0030 00,0040 0, 0000
0.0010 0.0310 00,0020 0.0270 0.8470 0.0090 0.0040 0.0120 0.0010
0.0510 0.0610 0,0710 0.0300 0,050 00,7890 0,0680 0.1050 0.0700
0.0010 00,0310 0,0110 ©,0290 0.0250 0,0220 0,8720 0.0160 00,0010
0.0050 0.0300 0,0090 00,0290 00,0310 00,0510 0.0230 0.8320 0.0070
0.0760 00,0000 00,0090 00,0010 0,0000 00,0320 0,0010 0.0060 0,8440
0. 5220

Figura 5.22 Matriz de probabilidades de diagnostico PD2 generadas en Matlab.

4.2.2. Pruebas 2 con nimeros aleatorios generados en Fortran

Después de realizar la prueba anterior quedamos convencidos que el algoritmo realizado en
el lenguaje Fortran trabaja satisfactoriamente. Sin embargo, debemos dejar que el propio
programa realice todas las operaciones por si mismo. Por lo tanto tenemos que dejar que
genere sus propios numero aleatorios con sus propias funciones como es el caso de la
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generacion de numeros aleatorios de distribucion uniforme, asi como creando nuestra
propia funcion para generar nimeros aleatorios con distribucion normal. Como ya se ha
explicado anteriormente.

Al permitir que el lenguaje de programacion genere sus propios numero aleatorios,
tendremos algunas dudas sobre el funcionamiento del mismo, sin embargo, el caso mas
critico es el de generar numeros aleatorios con distribucion normal, debido a que estos los
generamos desde una subrutina creada por nosotros. Por lo que debemos revisar y
determinar si esta distribucion es correcta. Para poder realizar esta comprobacion tenemos
que obtener las matrices que se calculan con la generacion de nimeros aleatorios ZD1 y
ZD2 que son los datos de entrenamiento y de validacion respectivamente.

Para corroborar si estas matrices son relativamente correctas, debemos graficar algunas
clases de estas matrices, tal y como se muestra en la figura 5.23, o podemos ver que la
distribucion de patrones alrededor de lineas de desarrollo de cada falla parece a la normal
ya que es mas densa en partes centrales y la periferia esta dispersa. Si por otro lado la
comparamos con la grafica de dispersion de la figura 5.24 generada por los calculos de
Matlab, podemos concluir que el algoritmo programado en Fortran genera patrones de
modo muy similar, eso quiere decir que funciona correctamente.

< D4

22 - Turbine pressure

1 - Compressor prassure

Figura 5.23 Dispersion de las clases generadas por Fortran.
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73- Compressar tsmperature

2 - Turbine pressure

21 - Compresser pressure

Figura 5.24 Dispersion de las clases generadas por Matlab.

Ahora vamos a comparar los resultados finales, las matrices de probabilidades, con este fin.
Una de ellas es entrenando la red con 100 épocas de entrenamiento, de la cual obtuvimos
las matrices de probabilidades del diagnostico correcto, para los datos de entrenamiento, tal
y como se ilustra la figura 5.25 y para los datos de validacion segln la figura 5.26.

0.8300 0.0010 O©.0040 O.0000 0O.0000 0O0.0070 0.0010 0.0010 0O0.0470
0.0000 0.715%0 0Q.0010 0.1020 0.0080 0.0050 0.0150 0O.0070 0O,0000
0.0130 0.0040 Q.87590 O0.0020 0.0040 0.0400 0.0200 0.0130 0.0170
0.0000 0.12090 0Q.0000 0,750 0.0110 O.0000 0O,.0060 0,000 0O,0000
0.0010 0.0270 0.0020 0.0260 0.8870 0.0160 0.0130 0.0120 0.0020
0.0620 0.0510 0Q.0820 0.0410 0O0.0470 0.8270 0.0950 0.1110 0.0760
0.0010 0.0370 0.00%0 0.0390 0.0160 0.0250 0.8230 0.0230 0.0010
0.0050 00,0320 0.01%0 O.0330 0.0250 0.0530 0.0270 0.8230 0.0100
0.0880 0.0000 0.0040 0.0010 0.0020 0.0270 0.0000 0.0080 0.8470
0.8300 0.7190 0.8790 0.7560 0.8870 0.8270 0.8230 0.8230 0.8470
0,821/
Figura 5.25 Matriz de probabilidades de diagndstico PD1 generadas en Fortran para 100
épocas.

0.8000  0.0010 0.0100 0.0000 0.0000 0Q.0090 0.0000 0Q.0000 00,0500
0.0010 0.6770 0.0000 0.1010 0.0140 0.0050 0.0120 0.0090 ©.00L0
0.01l30 0.0050 008830 0.0030 0.0080 0.0350 00,0210 oO0.0l20 0.0110
0.0000 0.1490 0.0000 0.7640 0.0130 0.0000 0.0030 0.0030 0©.0000
00010 0.0260 0.0020 0.0340 0.8590 0.0110 0.0130 0.0l6d  0.0020
0.0510 0.0810 0.0010 0.0490 0.0420 0.83250 0.08B0 0.1180 0,0920
0,001 00400 00130 0.0190 0.0260 0.0230 0.8310 0.01F70  0.0020
0.0070 0.0390 0.0170 0.0280 0.0260 0.0470 0.03210 0.8190 0,0170
01170 0.0020 0.0040 0.0020 0.0020 0.0350 0.0010 0.0060 0.8250
0.8090 0.86770 0.8630 0.7640 0.8590 0.8350 0.8310 0.81%90 0.8250
0. 8091

Figura 5.26 Matriz de probabilidades de diagndstico PD2 generadas en Fortran para 100

épocas.
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En la segunda tarea entrenamos la red con 1000 épocas, obtuvimos las matrices de
probabilidades del diagnostico correcto segun las figuras 5.27 y 5.28, para el caso de los
datos de entrenamiento y para el caso de los datos de validacion respectivamente como se
observa. Al igual que en Matlab, en Fortran el entrenar la red neuronal con un mayor
namero de épocas mejora incondicionalmente las matrices de probabilidad, sin embargo no
es un cambio que se intensifique, es decir, que no por tener un numero de épocas muy
grande el cambio sera significativo considerando que el tiempo también juega un papel
muy importante, por esta razon no hemos considerado el entrenar la red neuronal con un
numero de épocas mayor.

0.8430  0.0010  ©.0050 0.0010  O0.0000 ©,.0130 0.0010 0.0010 ©O.0510
0,001l 0.7430  0,0020 00,1140 O0.0130 ©,0080 0.0190 00,0070 0Q,0000
0.00100 0.0040 0.8750 0.0010 0.0030 0.0350 0.0170 0.0140 0.0130
0,0000 0.1190 0,0000 OQ.F510 00,0110 ©,0000 0.0070 00,0030 0,0000
0.0000 0.0280 0.0020 0.0320 0.8860 0.0070 0.0L50 0.0L00 0.00L0
0.0850  0.05%20 ©.0850 0.0410  0.0480 0,.8330 0.0900 00,1070 0.0770
0.0020 0.0270 0.0100 0.0220 0.0120 0.0220 0.8210 0.0270 0.00Ll0
0.0080  0.0250 0.0180 0.0280 00,0240 00,0560 0.0290 0,.8210 0O,0080
0,0830 0.0010 ©,0050 0Q.0000 0O0,0020 00,0260 0.0010 O,0100 O,3490
0.8430 00,7430 00,8750 0.7510 0.85860 0.8330 0,8210 0.8210 0.8490
0. 58247
Figura 5.27 Matriz de probabilidades de diagnéstico PD1 generadas en Fortran para 1000
épocas.
0.8260  0.0020 0.0120  0.0010 QL0000 0.0210 0.0000 0.0000 0.0620
O.0000  0.7140  Q.0000 00,1200 O.0180 0.0080 0.015%0 O©.0110 O.0Q000
O.0080  0.0040  0Q.8580  0.0030  0.0040 0.0420  0.0160 0.0100  0.0090
O.0000  0.1250  0Q.0000 O0.7560 0.0130 0.0020 0.007Y0 0.0030 0.0000
0.00L0  0.0250 0.00l0  0.0280 0.8600 0.0080 0.0L00 0.0170 0.00L0
0.0450  0.0800 0.05910 O0.0470 00,0480 0.8290 0.0900 0.1150 0.0890
0.00L0  0.0300 0.0Ll50 0.0L80 0.0200 0.0190 0.8320 0.0160 0.0020
O, 0060 0.0380 O0.0180  0.025%0 0.03F70 0.0430  0.0200 0.8180 0.01F0
0.1130  ©.0020  0Q.0050 00,0020 0.0020 00,0280 0.0010 OQ.0080 0.8200
0.8430 0.7430 0.8750 0.7510 0.B8860 0.8330 0.8210 0.8210 0.8400]
0. 8126
Figura 5.28 Matriz de probabilidades de diagnéstico PD2 generadas en Fortran para 1000
épocas.

Si comparamos las matrices de probabilidades obtenidas en Fortran con las obtenidas en
Matlab, nos podremos dar cuenta que la red neuronal programada en Fortran con mayor
numero de épocas de entrenamiento aparentemente entrega probabilidades mas adecuadas,
considerando solamente que las probabilidades de entrenamiento deben estar muy cercanas
a las probabilidades de validacion.

Ahora bien si comparamos ambos lenguajes de programacion, veremos que los resultados
obtenidos para 100 épocas de entrenamiento, Fortran reconoce un poco mejor si solo nos
basamos solo en los datos de entrenamiento de la red, observar y comparar, la figura 5.25 y
la figura 5.29, sin embargo por otro lado si comparamos las figura 5.26 y 5.30
observaremos que Matlab puede reconocer mejor parametros con los que no ha sido
entrenada, es decir parametros de validacion.
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Para 1000 épocas de entrenamiento, podemos decir que el comportamiento de Fortran es
muy parecida al de MAtlab, debido a que si comparamos las matrices de probabilidades,
tanto para los datos de entrenamiento ver figura 5.27 y 5.31 los resultados son muy
parecidos, al igual que para los datos de validacion ver figura 5.28 y 4.32 los resultados son
muy cercanos, ademas ahora si comparamos las matrices de probabilidades de los datos de
entrenamiento con los datos de validacion observaremos que estas probabilidades son muy
cercanas y no hay una variacion muy grande, lo que nos da un pardmetro para darnos
cuenta que el algoritmo en Fortran trabaja de buena manera. Hay que comparar también los
tiempos de ejecucion para ambas tareas
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Figura 5.29 Matriz de probabilidades de diagnéstico PD1 generadas en Matlab para 100
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0. 84090 0.0020 0.0090 0.0010 0.0010 0.0200 0.0000 0.0050 0.0740
0.0000 0.7400 0.0000 0.1340 0.0L50 0.0000 0.0140 0.0090 O.00L0
0.0200 0.0020 0.8840 0.0040 0.0070 0.07%90 0.0100 0.00%0 0.0120
0.0000 0.1060 0.0000 0.7420 0.0110 0.0010 0.0020 0.0030 O.0000
0. 0000 0.0340 0.0020 0.0340 0.8560 0.0130 0.0100 0.0140 0.0010
0.0500 0.0590 0.0780 0.0280 0.05090 0.7980 0.0770 0.1230 0.0760
00010 0.0270 0.0110 0.0260 0.0210 0.0200 0.8640 0.0L70 0.0000
0.0050 0.0300 0.0120 0.02590 0.0300 0.0410 0.0210 0.8130 0.0050
0.0750 0.0000 00040 0.0010 0.0000 0.0280 0.0020 0.0070 0.8310
[0.5198]
Figura 5.32 Matriz de probabilidades de diagndstico PD1 generadas en Matlab para 1000
épocas.
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Conclusiones Generales

Contar con un sistema de monitoreo confiable es de vital importancia, debido a que hoy en
dia las nuevas tecnologias hacen que la maquinaria y equipo industrial representen un
impacto econémico importante en el pais, de este modo evitar que estos equipos puedan
sufrir alguna falla que pueda ocasionar algun desastre que impacte no solo en lo econémico
si no que repercuta en vidas humanas. Siendo las turbinas de gas equipos muy sofisticados
e implementados en diversas aplicaciones industriales de relevancia para el pais, es de gran
importancia contar con un sistema de diagndstico capaz de proveer la informacion
necesaria para determinar las condiciones de operacion antes y después de una falla
probable.

En este trabajo de investigacion se presento a la Red Neuronal del tipo Perceptron
Multicapa con entrenamiento de Retro-propagacion por su algoritmo matematico, para ser
comparado con las funciones de Matlab que definen a esta misma configuracion de red
neuronal. Proponiéndose hacerse de esta manera debido a que se sabe que el algoritmo por
su naturaleza siempre llegara un minimo global esto por un lado, por el otro las funciones
de Matlab trabajan en un sistema de lotes, lo que no genera algunas dudas del
funcionamiento aplicando estas opcidn, mientras que el algoritmo de la red de retro-
propagacion trabaja con un sistema en serie lo que nos garantiza un mejor entrenamiento de
la red.

El algoritmo de la red de retro-propagacion se aplico al sistema de monitoreo,
especificamente a la etapa preliminar de calculo de desviaciones y a la etapa de diagnostico
detallado (reconocimiento de las fallas). Antes que otra cosa, cabe mencionar que del
trabajo realizado debemos estar satisfechos de cierta forma debido a que los resultados
obtenidos son muy cercanos a los objetivos que se esperaban alcanzar, teniendo en cuenta
que el algoritmo programado por nosotros parece entrenarse de mejor manera de acuerdo a
las graficas del error, sin embargo no se ve asi en las matrices de probabilidades, ademas
hay cosas que nos dejan duda, como el tiempo en que tarda el algoritmo en procesar la
informacion es considerablemente demasiado comparado con el algoritmo del prototipo.

De acuerdo a los resultados obtenidos no es facil poder determinar que el algoritmo de la
red neuronal programado por nosotros solo pueda tener aplicacion en reconocimiento de
patrones y no asi como aproximador de funciones en el caso del calculo de las
desviaciones, es cierto que presenta un mejor funcionamiento para reconocimiento de
patrones, sin embargo los resultados obtenidos en aproximacion de funciones es muy
alentador no esta tan lejos de lo esperado.

Por otro lado si comparamos los lenguajes de programacion Matlab y Fortran,
observaremos que los resultados obtenidos en Fortran dependen seriamente del numero de
épocas que es entrenada la red, debido a que entre mayor se a el numero de épocas los
resultados se acercan mas a los esperados, sin embargo, el tiempo que le toma a fortran para
procesar los célculos es casi el mismo que el de Matlab y es aqui donde esperabamos una
notable diferencia a favor de Fortran. A pesar de esto debemos estar consientes que el nivel
de programacion puede tomar una gran importancia, es decir que tal vez con mas tiempo y
un nivel de programacion méas avanzado en Fortran pueda ser posible disminuir el tiempo
que tarda el programa.
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APENDICE 1.

SOFTWARE
DESARROLLADO

Algoritmo 1: Calculo de desviaciones

NORMAL MODEL CALCULATION
Version 1.0 - Matrixes, comments
MODEL COEFFICIENT CALCULATION
Dimention parameters, model structure arrays
Version 1.2
Universal "base-export" format and units
Possibility of temperature correction
Version 1.3
Usage the operation time for plots
Version 1.6
Argument change
3Version 1.7 (in the basis of the versions 1.2 & 1.6)
% Universal: SMALL (simulated) base without time variable or GREAT (real)
base with time(lineal or cuadratic) [Change base or kcoef]
% POLINOMIALS+NETWORKS
clear;
tcpu=cputime;
kuyt=12; ku=4; ky=7;

© 0o

C

o o o

o\°

o oo

\o

C

X o° o° o° o

idegr=0; % degradation variable

$ph, tv0, npt, gt, nhp, pok, egt, tok, egp, tst, kw, tnars
$ 1 2 3 4 1 2 3 4 5 6 7
%sqrtt0=16.975; % For temperature correction

tk=273.15; ktk=4; ntk=[2 7 8 10];

kcoef=17; $* 16:(t)-member;
17: (t+t*t) -members
npoll=[512 341112231234 ¢066]; &*

-
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npol2=[5 55552 3434412345 6];

o\
*

% MODEL FORMATION
% File size
fid=fopen('base.txt','rt');
krb=-2;
while ne (1, feof (fid))
tmpline=fgets (fid) ;
krb=krb+1;
end;
fclose (fid) ;
if krb >= 1000
idegr=1; % data with degradation, time variable introduction
else
kcoef=15; % without time variable
end;
% Measured parameter input
fid=fopen('base.txt', 'rt');
tmpline=fgets (fid); % skip line
tmpline=fgets (fid); % skip line
UY=fscanf (fid, '%g', [kuyt, krb]) ; % reading the U and Y information
fclose (fid) ;
uy=uy';
% Matrix formation
for k=1:ktk
UY (:,ntk(k))=UY(:,ntk(k))+tk;

end;

% Argument change

nul=4;

nu2=4; DZ=[.004,.018,.015,.0025,.015,.02,.025]; % argument gt
%$nu2=5; DZ=[.03,.035,.01,.009,.03,.017,.006]; % argument
nhp

$nu2=6; DZ=[.0075,.025,.0275,.004,.001,.028,.017; % argument
pok

%$nu2=7; DZ=[.003,.05,.04,.012,.04,.013,.085]; % argument
egt

%$nu2=8; DZ=[.005,.015,.02,.01,.015,.023,.015]; % argument
tok

%$nu2=9; DZ=[.007,.001,.026,.002,.028,.028,.002]; % argument
egp

%$nu2=10; Dz=[.01,.07,.015,.02,.06,.07,.13]; % argument
tst

%$nu2=11; Dz=[.006,.004,.025,.002,.003,.029,.011; % argument kW

TMPb=ones (krb, 1) ;
TMPb (:)=UY(:,nul);
UY (:,nul)=0Y(:,nu2);
UY (:,nu2)=TMPb (:);

for k=1:ku
U(:,k)=0Y(:,k);

end;

ul=ones (krb,1);

U(:, ku+l)=ul;

if idegr == T *
tf=UY (1, kuyt) ; T * Operating time of the

first point
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tfe=654.0;
the first point
krw=908; tw=7972.13;
operating time after the washing
for k=1: (krw-1)
UY (k, kuyt) =UY (k, kuyt) -tf+tfe;
end;
for k=krw:krb
UY (k, kuyt) =UY (k, kuyt) —-tw;
end;
U(:,ku+2)=0Y(:,kuyt) ;
end;
for k=1l:kcoef
A(:,k)=U(:,npoll(k)).*U(:,npol2(k));
end;

o

for k=1l:ky

Y (:,k)=UY (:, k+ku) ;
end;
% Model coefficients, model parameters and errors
for k=1l:ky

XX (:,k)=A\Y (:,k);
) =A*XX (:,k);
)=(Y(:,k)-YE(:,k))./YE(:,k);

o\
*

Equivalent time of

o
*

Point number and

o o\

o\© * *
o o° oe o
X* * % X*

oo %
*

YE (:,k
DY (:,k
end;
for j=l:kcoef
X(J,:)=XX(J,:);
end;
[dymx, nymx]=max (DY
[dymn, nymn]=min (DY
sdy=std (DY,1,1);
SDYR=DZ.\sdy;
DZRT=sdy.\DZ;
SDYS=sqrt (7) /norm (DZRT, 2) ;
SDYS1=norm (SDYR, 2) /sqrt (7) ;
% MODEL APPLICATION FOR NEW DATA
% File size
fid=fopen ('export.txt','rt'");
krs=-2;
while ne (1, feof (fid))
tmpline=fgets (fid) ;
krs=krs+1;
end;
fclose (fid) ;
% Measured parameter input
fid=fopen ('export.txt','rt');
tmpline=fgets (fid); % skip line
tmpline=fgets (fid); % skip line
UYS=fscanf (fid, 'sg', [kuyt, krs]); % reading the U and Y information
fclose (fid) ;
% Matrix formation
UyYs=UYs';
for k=1:ktk
UYS (:,ntk (k) )=UYS(:,ntk(k))+tk;
end;
% Argument change
TMPs=ones (krs, 1) ;

)
)

’
’
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TMPs (:)=UYS(:,nul);
UYS (:,nul)=UYS(:,nu2);
UYS (:,nu2)=TMPs (:);
% Matrix formation
for k=1:ku
US(:,k)=U0YS(:,k);
end;
uls=ones (krs,1);
US (:, ku+l)=uls;
uls=zeros (krs, 1) ;
US (:,ku+2)=uls;
for k=1l:kcoef
AS(:,k)=US(:,npoll (k)).*US(:,npol2 (k));
end;
for k=1l:ky
YS(:,k)=U0YS(:,k+ku);
end;
% Model parameters and deviations
for k=1l:ky
YES (:,k)=AS*X(:,k);
DYS(:,k)=(YS(:,k)-YES(:,k))./YES(:,k);

o\
*

end;

%$DSUMM= (DYS(:,2)-DYS(:,3)+DYS(:,4)+DYS(:,5)-DYS(:,6))/5; %$Integral
cryterion

DSUMM= (DYS(:,2)+DYS(:,3)+DYS(:,4)+DYS(:,5)-DYS(:,6))/5; %$Integral

cryterion

DSUMM1= (DYS(:,2)+1.2*DYS(:,5)-3.5*DYS(:,6))/3; %Integral cryterion

[dymxs, nymxs]=max (DYS) ;
[dymns, nymns]=min (DYS) ;
sdys=std (DYS,1,1);
% NEURAL NETWORKS
% Normalized network inputs
kuu=ku;
nu=[(1 2 3 4 6];
if idegr ==
kuu=ku+1;
end;
for iu=1:kuu
Pl(:,iu)=0U(:,nu(iu));
P2(:,iu)=0S (:,nu(iu));

o°
*

end;

P1=P1'; P2=P2'; MiMaU=minmax (Pl); DU=zeros (kuu,1l); DU(:)=(MiMaU(:,2) -
MiMaU (:,1))/2;

beta=1.0;

for iu=1l:kuu
for ir=1:krb
Pl (iu, ir)=beta* (Pl (iu,ir)-MiMaU (iu, 1) -DU(iu)) /DU (1iu) ;
end;
for ir=1l:krs
P2 (iu, ir)=beta* (P2 (iu,ir)-MiMaU (iu,1)-DU(iu)) /DU (iu) ;

end;
end;
% Normalized targets
alf=0.9;
YY=[Y;YS];
MnY=min (YY) ; MxY=max (YY) ; DDY= (MxY-MnY) /2.0;

for iy=1l:ky
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i

for ir=1:krb

T1(iy,ir)=alf* (Y (ir,iy)-MnY (iy)-DDY (iy))/DDY (iy);

end;
for ir=1l:krs

T2 (iy,ir)=alf* (YS(ir,iy)-MnY (iy)-DDY (iy)) /DDY (iy) ;

end;
end;
MiMal=minmax (P1l) ;
nn=12; nm=13; tgoal=0.000015;

o)

% Network structure, training, and simulation

if nm==1 % Training function

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=1500; nshow=50;
net.trainParam.mem reduc=1;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=100;
net.trainParam.1lr=0.5;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=100;

net.trainParam.lr=0.1;

net.trainParam.mc=0.5;
elseif nm==4

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=100;

net.trainParam.lr=0.1;

net.trainParam.lr inc=1.10;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=20;

net.trainParam.mc=0.5;

net.trainParam.lr=0.1;
elseif nm==6

, 'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'trainlm') ;

'traingd');

'traingdm') ;

'traingda') ;

'traingdx') ;

netl =newff (MiMal, [nn,ky], {'tansig', "tansig'}, 'trainrp');

nepochs=100; nshow=20;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=5000; nshow=100;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=100;
netl.trainParam.delta=0.0001;
elseif nm==

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=102400; nshow=100;
netl.trainParam.delta=0.0001;
elseif nm==10

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=50000; nshow=100;
elseif nm==11

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=102400; nshow=200;
elseif nm==12

netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig’

nepochs=102400; nshow=400;
netl.trainParam.min grad= le-7;

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'tansig'},

'"traincgf');

'traincgp');

'traincgb') ;

'trainscg');

'trainbfg');

'trainoss');
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elseif nm==13
netl=newff (MiMal, [nn, ky], {'tansig', 'tansig'}, 'trainbr');
nepochs=2000; nshow=50;
end;
netl.trainParam.show=nshow; netl.trainParam.epochs=nepochs;
netl.trainParam.goal=tgoal;

[netl,tr]l=train(netl,Pl,T1l); % Training

Al=sim(netl,Pl); A2=sim(netl,P2); % Simulation

DA1T=(A1-T1)'; sser=norm(DALT, 'fro'),; sser=sser*sser; % sum of
sqguared errors

mser=sser/ (krb*ky) ; % mean squared
error

% Output denormalization. Networks deviations

for iy=1l:ky
for ir=1:krb
YN(ir,iy)=Al(iy,ir)*DDY (iy)/alf+MnY (iy)+DDY (iy);
end;
for ir=1:krs
YNS (ir,iy)=A2 (iy,ir) *DDY (iy) /alf+MnY (iy) +DDY (iy) ;

end;

DYN(:riY)z(Y(:riY)_YN(:riY))-/YN(:riy);

DYNS (:,iy)=(YS(:,1iy)-YNS(:,1y))./¥YNS(:,1y);
end;

sdyn=std (DYN, 1,1);
sdysn=std (DYNS,1,1);

% Networks behaviour verification by their y(u)-plots

krv=2000; nuv=4; % points quantity and number of the first u-
argument (nuv=5 - time variable for idegr=1 only)

nuf=3; kuf=7; % number and points gquantity of the second u-
argument

nyv=3; % y-function number

du=2.0/krv; duf=2.0/(kuf-1); tv=1l:krv;
for iuf=1:kuf
for ir=1:krv
for iu=1l:kuu
P1V (iu,ir)=0.0;

end;
P1V (nuf,ir)=-1.0+(iuf-1) *duf;
P1lV(nuv,ir)=-1.0+du*ir;

end;

AlV=sim(netl, P1V);
for iy=l:ky
for ir=1:krv
YNV (ir,iy,iuf)=A1V (iy,ir) *DDY (iy) /alf+MnY (iy) +DDY (iy) ;
end;
end;
end;
figure (5);
plot (tv,¥YNV(tv,nyv,1),tv,YNV(tv,nyv,2),tv,¥YNV(tv,nyv,3),tv, YNV (tv,nyv,4),
tv, YNV (tv,nyv,5),tv, YNV (tv,nyv,6),tv, YNV (tv,nyv,7));
grid on; legend('1','2'",'3',"'4",'5','¢6","T");
% COMMON PLOTS
t=1:krb; ts=1l:krs;
% figure(l);
% plot(t,DY(t,3),t,DY(t,4),t,DY(t,6)); grid on;
legend('egt', "tok', "tst");
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% figure(2);

% plot (t,DYN(t,3),t,DYN(t,4),t,DYN(t,6)); grid on;
legend('egt', 'tok', "tst'");

% figure(3);

% plot(ts,DYS(ts,3),ts,DYS(ts,4),ts,DYS(ts,6)); grid on;
legend('egt', "tok', "tst'");

% figure(4);

% plot(ts,DYNS(ts,3),ts,DYNS(ts,4),ts,DYNS(ts,6)); grid on;
legend('egt', '"tok', "tst'");
top=cputime-tcpu

figure (1) ;

subplot (6,1,1),plot(t,DY(t,3)); grid on; ylabel ('dTtp');
subplot (6,1,2),plot(t, DYN( ,3)); grid on; ylabel ('dTtn');
subplot (6,1,3),plot(t,DY(t,4)); grid on; ylabel ('dTcp');
subplot (6,1,4),plot(t, DYN ,4)); grid on; ylabel ('dTcn');
subplot (6,1,5),plot(t,DY(t,6)); grid on; ylabel ('dTptp');
subplot (6,1,6),plot(t, DYN t 6)); grid on; xlabel('t'); ylabel ('dTptn');
% subplot(2,1,1),plot(t,DY(t,3)); grid on; ylabel ('dTtp'):

% subplot(2,1,2),plot(t,DYN(t,3)); grid on; ylabel ('dTtn');
figure (2);

% subplot(6,1,1),plot(ts,DYS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtp'):;
% subplot(6,1,2),plot(ts,DYNS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtn');
% subplot(6,1,3),plot(ts,DYS(ts,4)); grid on; ylabel ('dTcp');
% subplot(6,1,4),plot(ts,DYNS(ts,4)); grid on; ylabel ('dTcn');
% subplot(6,1,5),plot(ts,DYS(ts,6)); grid on; ylabel ('dTptp'):
% subplot(6,1,6),plot(ts,DYNS(ts,6)); grid on; xlabel('t'");
ylabel ('dTptn') ;

subplot(2,1,1),plot(ts,DYS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtp');
subplot(2,1,2),plot (ts,DYNS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtn');

o°

tt=ones (krs, 1) ;

tt(:)=UYS(:,kuyt);

figure (4);

plot (tt,DYS(:,3),tt,DYS(:,4),tt,DYS(:,6)); grid on;
legend('egt', "tok', "tst");

o oe

o
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ALGORITMO 2: Calculo de los indices de confiabilidad del
diagnostico

o\

Trustworthiness "neural networks"
Version 00

- 12 methods
Version 01

- Early Stopping Option
Version 02

- Multiple classes

A® o° o° o o° o°

o\°

% Defects: Gc, EFFc, Gt, EFFt, Gpt, EFFpt, SIGcc, EFFcc, SIGin
% Parameters: Pc, Pt, Tc, Tt, Tpt, Gf
% Regimes

n hp corr=10700,10600,10500,10400,10300,10200,10100,10000,9900,9800,9700
% Defect development 0-5% (idl=1-21)

clear;

krg=11; % regime quantity

nreg=1;

kdf=9; % class quantity

kdl=21; % interpolation points quantity for every class development
kdf0=9; % maximal classes number

kdf1=9; % single classes number

idef2=0; kdf2=4; % multiple classes signal and
number

kpr0=6; % parameter quantity

ktd=1000; % class simulation points quantity

nrl=0; nr2=1; % random generators initiation

DY=[0.015 0.015 0.025 0.015 0.020 0.0207; % parameter maximal errors
krdd=krg*kdf0*kdl;
i EarlyStop=0; %Early Stopping Option

o

LEARNING SAMPLES
% Reading from the file
fid=fopen('dpar.dat', 'rt');
BT=fscanf (fid, "3g', [kpr0, krdd]) ;
BB=BT';
for ipr=1:kpr0

BB(:,ipr)=BB(:, ipr) /DY (ipr) ;
end;
% Formation of the multidimensional array of defect induced deviations
for irg=1l:krg

for idf=1:kdf0

for idl=1:kdl
irdd=(irg-1) *kdf0*kdl+ (idf-1) *kd1l+idl;
B(:,1idl,idf,irqg)=BB(irdd, :);
end;

end;
end;
% Regime determination
D=B(:,:,:,nreq);
% Teaching sample
ZE=ones (kpr0, 1) ;
ZzD_1=ones (kpr0,1);
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ZD_2=ones (kpr0,1);
rand('state',nrl); randn('state',nrl); $State fixing of
generators

if idef2==
kdf=kdfl;
else
kdf=kdf2;
end;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
dzn=randn/3.0;
if idef2==
ld=rand* (kdl-1); ii=floor(ld)+1; alfa=1ld-ii+1;
zD1(:,itd,1df)=D(:,1i,1idf)*(l-alfa)+D(:,1ii+1,1idf)*alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+4+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1l; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1l; alfal=1dl-iil+1; ii2=floor (1d2)+1; alfaz2=1d2-

1ii2+41;
ZzD 1(:)=D(:,1il,idfl)*(1-alfal)+D(:,iil+1,idfl)*alfal;
ZD 2 (:)=D(:,1i2,1idf2)*(1-alfa2)+D(:,1ii2+1,idf2)*alfa2;
ZD1(:,itd,idf)=2D 1(:)+ZD_2(:)+ZE(:);
end;
end;
end;

o)

% Test sample points)
rand('state',nr2); randn ('state',nr2); %$State fixing of
generators
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
%dzn=randn/3.0;
if idef2==0
ld=rand* (kdl-1) ; ii=floor (ld)+1l; alfa=ld-ii+l;
ZzD2 (:,itd,1df)=D(:,1i,idf)*(l-alfa)+D(:,ii+1,idf)*alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); 1ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1l; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1; alfal=1dl-iil+1l; ii2=floor(ld2)+1; alfa2=1d2-

1i2+41;
ZzD 1(:)=D(:,1il,idfl)*(1-alfal)+D(:,1i1+1,idfl)*alfal;
ZD 2(:)=D(:,1i2,1idf2)*(1-alfa2)+D(:,1ii2+1,1idf2)*alfa2;
ZD2 (:,itd,idf)=2ZD 1(:)+ZD_2(:)+ZE(:);
end;
end;
end;
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i

o)

s Forma

for idf

for

n

P

T

end;
end;

for idf

for

n

P

T

end;
end;

% Net t
MiMa=mi
nm=6;
if nm==
net
net.
net.
net.
elseif
net
net.
net.
net.
elseif
net
net.
net.
net.
net.
elseif
net
net.
net.
net.
net.
elseif
net
net
net.
net.
net.
net.
elseif
net
net.
net.
elseif
net
net.

.trainParam

tion of net entries
=1:kdf

itd=1:ktd

=(1df-1) *ktd+itd;
1(:,n)=2D1(:,itd,idf);
1(idf,n)=1;

=1:kdf

itd=1:ktd

=(1idf-1) *ktd+itd;
2(:,n)=2ZD2 (:,itd, idf);
2 (idf,n)=1;

raining

nmax (P1l) ;

%$Method number

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
trainParam.epochs=100;
trainParam.show=5;
trainParam.mem reduc=2;

nm==

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
trainParam.lr=0.1;
trainParam.epochs=8000;
trainParam.show=50;

nm==

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
trainParam.lr=0.1;
trainParam.mc=0.5;
trainParam.epochs=8000;
trainParam.show=50;

nm==

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
trainParam.lr=0.1;
trainParam.lr inc=1.05;
trainParam.epochs=1000;
trainParam.show=50;

nm==

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
.1r=0.1;

.mc=0.5;

.1r inc=1.02;
.epochs=3000;
.show=50;

trainParam
trainParam
trainParam
trainParam
nm==
=newff (MiMa, [12,9], {'tansig’',
trainParam.epochs=300;
trainParam.show=20;

nm==

=newff (MiMa, [12,9], {'tansig',
trainParam.epochs=200;

'logsig'},

'logsig'},

'logsig'},

'logsig'},

'logsig'},

'logsig'}l,

'logsig'},

'trainlm') ;
'traingd');
'traingdm') ;

'traingda');

'traingdx"') ;

'trainrp');

'traincgf');
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net.trainParam.show=20;

elseif nm==8
net =newff (MiMa, [12,9],{'tansig', 'logsig'}, "traincgp');
net.trainParam.epochs=200;
net.trainParam.show=20;

elseif nm==9
net =newff (MiMa, [12,9], {'tansig','logsig'}, "traincgb');
net.trainParam.epochs=200;
net.trainParam.show=20;

elseif nm==10
net =newff (MiMa, [12,kdf], {'tansig’', 'logsig'}, 'trainscg');
net.trainParam.epochs=200;
net.trainParam.show=20;

elseif nm==11
net =newff (MiMa, [12,9],{'tansig','logsig'}, "trainbfg');
net.trainParam.epochs=200;
net.trainParam.show=20;

elseif nm==12
net =newff (MiMa, [12,9],{'tansig','logsig'}, "trainoss');
net.trainParam.epochs=200;
net.trainParam.show=20;

end;

net.trainParam.goal=0.026;

if i EarlyStop==

val.P=P2;
val.T=T2;
[net, tr]=train(net,P1,T1,[],[],val);
else
[net,tr]=train(net,Pl,T1);
end;
Al=sim(net,Pl); %$Simulation
A2=sim(net,P2); %$Simulation
% TRUSTWORTHINESS CALCULATION

PDl=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
[amax, imax]=max (Al (:,n));
PD1 (imax, 1df)=PD1 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD1=PD1/ktd;
PDT1=diag (PD1) ;
psrl=mean (PDT1) ;
PD1T=PD1"';
$fwl=fopen('c:\ igor\matlab\Work\pdl.dat',6 'wt');
fwl=fopen('pdl.dat', 'wt');
if idef2==
count=fprintf (fwl, '$6.4f %$6.4f $6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f
%6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl) ;
else
count=fprintf (fwl, '%6.4f %6.4f %6.4f %6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl);
end;
fclose (fwl) ;

Ing. Jesus Martinez Lopez 125



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnéstico de una Turbina de Gas

i

PD2=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
[amax, imax]=max (A2 (:,n) ) ;
PD2 (imax, 1df)=PD2 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD2=PD2/ktd;
PDT2=diag (PD2) ;
psr2=mean (PDT2) ;
PD2T=PD2"';
fw2=fopen('pd2.dat', 'wt');
if idef2==

count=fprintf (fw2, '$6.4f %6.4f %6.4f $6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f

%6.4f\n',PD2T, PDT2,psr2) ;
else

count=fprintf (fw2, '$6.4f %6.4f %6.4f %6.4f\n',PD2T,PDT2,psr2);

end;
fclose (fw2) ;

figure (2);

plot3(zD1¢(1,:,1),2D1(2,:,1),2D1(3,:,1),"'*",Z2D1(1,:,2),2D1(2,:,2),2D1(3,:,
2),".'",zp1(1,:,3),2Db1(2,:,3),2Db1(3,:,3),"'+',2D1(1,:,4),2D1(2,:,4),ZD1(3,:

,4),'x"); grid on; legend('Dl','D2','D3','D4");

xlabel ('Z1 - Compressor pressure');
ylabel ('Z2 - Turbine pressure');
zlabel ('23 - Compressor temperature');
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Version 1.1 del algoritmo 1

tic;
% NORMAL MODEL CALCULATION
%$Version 1.0 - Matrixes, comments

o°

MODEL COEFFICIENT CALCULATION
Dimention parameters, model structure arrays
Version 1.2
Universal "base-export" format and units
Possibility of temperature correction
Version 1.3
Usage the operation time for plots
Version 1.6
Argument change
Version 1.7 (in the basis of the versions 1.2 & 1.6)
Universal: SMALL (simulated) base without time variable or GREAT (real)
base with time (lineal or cuadratic) [Change base or kcoef]
% POLINOMIALS+NETWORKS
clear;
clc;
tcpu=cputime;
kuyt=12; ku=4; ky=7;

o° AC o° o O o° o° o° o

o°

idegr=0; % degradation variable

%ph, tv0, npt, gt, nhp, pok, egt, tok, egp, tst, kw, tnars
% 1 2 3 4 1 2 3 4 5 6 7
%sqrtt0=16.975; % For temperature correction

tk=273.15; ktk=4; ntk=[2 7 8 10];

kcoef=17;

17: (t+t*t) —-members
npoll=[51 2 3 4 1
npol2=[5 5 5 5 5 2

o°
*

16: (t) -member;

o

o°
* ok

11223123146 6];
3434412345 6];

o

MODEL FORMATION
% File size
fid=fopen('base.txt','rt');
krb=-2;
while ne (1, feof (fid))

tmpline=fgets (fid) ;

krb=krb+1;
end;
fclose (fid) ;
if krb >= 1000

idegr=1; % data with degradation, time variable introduction
else

kcoef=15; % without time variable
end;
% Measured parameter input
fid=fopen('base.txt','rt');
tmpline=fgets (fid); % skip line
tmpline=fgets (fid); % skip line
UY=fscanf (fid, "3g', [kuyt, krb]) ; % reading the U and Y information
fclose (fid) ;
uy=uy';
% Matrix formation
for k=1:ktk
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UY (:,ntk(k))=UY(:,ntk(k))+tk;

end;

% Argument change

nul=4;

nu2=4; DZ=[.004,.018,.015,.0025,.015,.02,.025]; % argument gt
%$nu2=5; DzZ=[.03,.035,.01,.009,.03,.017,.06]; % argument
nhp

%$nu2=6; DzZ=[.0075,.025,.0275,.004,.001,.028,.017]; % argument
pok

%$nu2=7; DZ=[.003,.05,.04,.012,.04,.013,.085]; % argument
egt

%nuz2=8; DbzZz=[.005,.015,.02,.01,.015,.023,.0157; % argument
tok

%$nu2=9; Dz=[.007,.001,.026,.002,.028,.028,.002]; % argument
egp

%$nu2=10; Dz=[.01,.07,.015,.02,.06,.07,.13]; % argument
tst

%$nu2=11; Dz=[.006,.004,.025,.002,.003,.029,.011; % argument kW

TMPb=ones (krb, 1) ;
TMPb (:)=UY(:,nul);
UY (:,nul)=0Y(:,nu2);
UY (:,nu2)=TMPb (:) ;

for k=1:ku
U(:,k)=UY(:,k);

end;

ul=ones (krb, 1) ;

U(:,ku+l)=ul;

if idegr == T*
tf=UY (1, kuyt) ; g * Operating time of the
first point
tfe=654.0; T * Equivalent time of
the first point
krw=908; tw=7972.13; S* Point number and
operating time after the washing
for k=1:(krw-1) $*
UY (k, kuyt) =UY (k, kuyt) -tf+tfe; T*
end; s*
for k=krw:krb s*
UY (k, kuyt) =UY (k, kuyt) —tw; $*
end; % *
U(:,kut+2)=U0Y(:,kuyt); T*
end; s*
for k=l:kcoef
A(:,k)=U(:,npoll(k)).*U(:,npol2(k));
end;
for k=1l:ky
Y(:,k)=U0Y(:,k+ku);
end;
% Model coefficients, model parameters and errors
for k=1l:ky

XX (:,k)=A\Y (:,k);
YE (:,k)=A*XX(:,k);

DY (:,k)=(Y(:,k)-YE(:,k))./YE(:,k);
end;

for j=l:kcoef
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X(3,:)=XX(J,:)s
end;
[dymx, nymx]=max (DY
[dymn, nymn]=min (DY
sdy=std (DY,1,1);
SDYR=DZ.\sdy;
DZRT=sdy.\DZ;
SDYS=sqrt (7) /norm (DZRT, 2) ;
SDYS1l=norm (SDYR, 2) /sqrt (7) ;
% MODEL APPLICATION FOR NEW DATA

o

)
)

’
’

o)

% File size
fid=fopen ('export.txt','rt'");
krs=-2;
while ne (1, feof (fid))
tmpline=fgets (fid) ;
krs=krs+1;
end;
fclose (fid) ;
% Measured parameter input
fid=fopen ('export.txt','rt');
tmpline=fgets (fid); % skip line
tmpline=fgets (fid); % skip line
UYS=fscanf (fid, '%g', [kuyt, krs]) ; % reading the U and Y information
fclose (fid) ;
% Matrix formation
UuYs=u0Ys';
for k=1:ktk
UYS (:,ntk (k) )=UYS(:,ntk(k))+tk;
end;
% Argument change
TMPs=ones (krs, 1) ;
TMPs (:)=UYS(:,nul);
UYS(:,nul)=U0UYS(:,nu2);
UYS (:,nu2)=TMPs (:);
% Matrix formation
for k=1:ku
US(:,k)=0YS(:,k);
end;
uls=ones (krs,1);
US(:,ku+tl)=uls;
ulOs=zeros (krs, 1) ;
US (:,ku+2)=uls;
for k=1l:kcoef
AS(:,k)=US(:,npoll (k)).*US(:,npol2(k));
end;
for k=1l:ky
YS(:,k)=U0YS(:,k+ku);
end;
% Model parameters and deviations
for k=1l:ky
YES (:,k)=AS*X(:,k);
DYS(:,k)=(YS(:,k)-YES(:,k))./YES(:,k);

oe
*

end;

$DSUMM= (DYS (:,2)-DYS(:,3)+DYS(:,4)+DYS(:,5)-DYS(:,6))/5; %$Integral
cryterion

DSUMM= (DYS (:,2) +DYS(:,3)+DYS(:,4)+DYS(:,5)-DYS(:,6))/5; $Integral
cryterion
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DSUMM1=(DYS(:,2)+1.2*DYS(:,5)-3.5*DYS(:,6))/3; $Integral cryterion
[dymxs, nymxs]=max (DYS) ;
[dymns, nymns]=min (DYS) ;
sdys=std (DYS,1,1);
B NEURAL NETWORKS
Normalized network inputs
kuu=ku;
nu=[1 2 3 4 6];
if idegr == 1

kuu=ku+1;
end;
for iu=1:kuu

Pl(:,iu)=U(:,nu(iu));

P2 (:,iu)=U0S(:,nu(iu));
end;
P1=P1'; P2=P2'; MiMaU=minmax (Pl); DU=zeros (kuu,1l); DU(:)=(MiMaU(:,2)-
MiMaU(:,1))/2;
beta=1.0;
for iu=1:kuu

for ir=1:krb

Pl (iu, ir)=beta* (Pl (iu,ir)-MiMaU (iu, 1) -DU (iu)) /DU (iu) ;

<
o
]

o
*

end;
for ir=1l:krs
P2 (iu, ir)=beta* (P2 (iu,ir)-MiMaU (iu, 1) -DU (iu)) /DU (1iu) ;

end;
end;
% Normalized targets
alf=0.9;
YY=[Y;YS];
MnY=min (YY) ; MxY=max (YY) ; DDY= (MxY-MnY) /2.0;

for iy=1l:ky
for ir=1:krb
Tl (iy,ir)=alf* (Y (ir,iy)-MnY (iy)-DDY (iy))/DDY (iy) ;
end;
for ir=1l:krs
T2 (iy,ir)=alf*(YS(ir,iy)-MnY (iy)-DDY (iy)) /DDY (iy) ;
end;
end;
% Network structure, training, and simulation

$%5%%%%%%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION %$%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
5%%5%5%%%5%5%%5%%%%% ENTRENAMIENTO 55%%5%5%%%5%%5%5%%%5%%5%5%%%

% VALORES DE ENTRADA

N = 5; %input ('Numero de neuronas de entrada: ');

L = 12; S%Sinput('Numero de neuronas ocultas: '");

M = 7; %input ('Numero de neuronas de salida: ');

alfa = 0.0025; %Sinput('Valor de alfa: '");

min = 0.000015; %input ('Minimo error: ');

iter = 1000; %input ('Numero de iteraciones: '");

patrones ent = 2608; %input ('Numero de patrones de entrenamiento: ');
patrones sim = 4091; %input ('Numero de patrones de simulacion: '");

e ——
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patrones = patrones ent;

[matriz Wh ji, matriz Wo kj, vector J] = ent bpj (N, L, M, alfa, min,
iter, patrones, P1l, T1);

J new = sqrt((vector J).*patrones);

%J new = sqgrt((vector J.*vector J).*patrones);

SWh ji = matriz Wh ji;

SWo kj = matriz Wh ji;

sfigure (2);

splot (J) ;

$xlabel ('Epocas');

$ylabel ('"Error Medio Cuadratico interno');
%grid on;

figure (2);

plot (J_new);

xlabel ('Epocas');

ylabel ('"Error Medio Interno');
grid on;

$save pesos2 Wh ji Wo kj
%$save error J;

load pesos2 Wh ji Wo kj;
porcentaje=[1];

% Agregando el Bias a la entrada

Bl 1 = [P1];
B1=2Bl1";
PB_1=[];
for g = l:patrones_ent
PB11 1(g,:) = [1,B 1(g,:)];
end

PB1 1 = PB11 1';
PB = PBl 1;

T = T1;
for ip = l:patrones_ent
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);

Uo k 1 = Uo k;
Al (:,ip)= Uo k 1';
end

$patrones = patrones sim;

% Agregando el Bias a la entrada

1 2 = [P2];

2 =Bl 2';

PB_2=[1;

for g = l:patrones sim
PB11_2(g,:) = [1,B_2(g,:)];

end

PB1 2 = PB11 2';

PB = PBl 2;

T = ones (M,patrones_sim);

W w
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for ip = l:patrones_sim
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
Uo k 2 = Uo_k;
A2 (:,ip)= Uo k 2';

end

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

DA1T=(A1-T1)'; sser=norm(DALT, 'fro'); sser=sser*sser; % sum of
squared errors

mser=sser/ (krb*ky) ; % mean squared
error

% Output denormalization. Networks deviations

for iy=1l:ky
for ir=1:krb
YN (ir,iy)=Al(iy,ir) *DDY (iy)/alf+MnY (iy)+DDY (iy) ;
end;
for ir=1l:krs
YNS (ir,iy)=A2 (iy,ir) *DDY (iy) /alf+MnY (iy) +DDY (iy) ;

end;

DYN (:,iy)=(Y (:,iy)-YN(:,1iy))./YN(:,1iy);

DYNS (:,1iy)=(YS(:,1y)-YNS(:,1y))./YNS(:,1y);
end;

sdyn=std (DYN,1,1);
sdysn=std (DYNS,1,1);

% Networks behaviour verification by their y(u)-plots

krv=2000; nuv=4; % points quantity and number of the first u-
argument (nuv=5 - time variable for idegr=1 only)

nuf=3; kuf=7; % number and points gquantity of the second u-
argument

nyv=3; % y-function number

du=2.0/krv; duf=2.0/(kuf-1); tv=1l:krv;
for iuf=1:kuf
for ir=1:krv
for iu=1l:kuu
P1V (iu,ir)=0.0;

end;

P1V(nuf,ir)=-1.0+ (iuf-1) *duf;

P1V (nuv,ir)=-1.0+du*ir;

$%%%%%%%% SIMULACION DE P1V
% Agregando el Bias a la entrada
1v = [P1V];

]
B1l 1vV(g,:) = [1,B 1V(g,:)];

PB1 1V = PB1l 1V';
PB = PBl 1V;

T2;
2;

([}

T_
T =T
2 0;

[\)]
b

u
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for ip = 1l:ir
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
Uo k_lV = Uo_k;
AlV (:,ip)= Uo k 1V';

end

$A1V=sim(netl, P1V) ;
for iy=1l:ky
for ir=1l:krv
YNV (ir,iy,iuf)
end;
end;
end;
figure (7);
plot (tv, YNV (tv,nyv,1),tv,YNV(tv,nyv,2),tv, YNV (tv,nyv, 3)
tv, YNV (tv,nyv,5),tv, YNV (tv,nyv,6),tv, YNV (tv,nyv,7));

=Al1V(iy,ir) *DDY (iy) /alf+MnY (iy) +DDY (iy) ;

, tv, YNV (tv,nyv,4),

grid on; legend('1l','2'",'3"',"'4",'5', '6","T");

% COMMON PLOTS

t=1:krb; ts=1l:krs;

% figure (1),

$ plot(t,DY(t,3),t,DY(t,4),t,DY(t,6)); grid on;
legend('egt', '"tok', "tst");

% figure(2);

% plot (t,DYN(t,3),t,DYN(t,4),t,DYN(t,6)); grid on;
egend('egt', 'tok', "tst"');

oe

figure (3);

% plot(ts,DYS(ts,3),ts,DYS(ts,4),ts,DYS(ts,6)); grid on;
legend('egt', "tok', "tst");

% figure(4);

% plot(ts,DYNS(ts,3),ts,DYNS(ts,4),ts,DYNS(ts,6)); grid on;

legend('egt', "tok', "tst'");

top=cputime-tcpu

figure (5);

subplot (6,1,1),plot(t,DY(t,3)); grid on; ylabel ('dTtp');
subplot(6,l,2),plot(t,DYN( ,3)); grid on; ylabel ('dTtn'");
subplot (6,1,3),plot(t,DY(t,4)); grid on; ylabel ('dTcp');
subplot(6,l,4),plot(t,DYN( 4)); grid on; ylabel ('dTcn');
subplot (6,1,5),plot (t,DY (t, 6)), grid on; ylabel ('dTptp');
subplot (6,1,6),plot (t,DYN(t,6)); grid on; xlabel('t'); ylabel ('dTptn');
% subplot(2,1,1),plot(t,DY(t, 3)), grid on; ylabel ('dTtp');

% subplot(2,1,2),plot(t,DYN(t,3)); grid on; ylabel ('dTtn');
figure (6);

% subplot(6,1,1),plot(ts,DYS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtp');
% subplot(6,1,2),plot(ts,DYNS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtn');
% subplot(6,1,3),plot(ts,DYS(ts,4)); grid on; ylabel ('dTcp');
% subplot(6,1,4),plot(ts,DYNS(ts,4)); grid on; ylabel ('dTcn');
% subplot(6,1,5),plot(ts,DYS(ts,6)); grid on; ylabel ('dTptp');
% subplot(6,1,6),plot (ts,DYNS(ts,6)); grid on; xlabel('t');
ylabel ('dTptn') ;

subplot (2,1,1),plot(ts,DYS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtp');
subplot (2,1,2),plot (ts,DYNS(ts,3)); grid on; ylabel ('dTtn');

% tt=ones (krs,1);

% tt(:)=U0YS(:,kuyt);
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% figure(4);

% plot(tt,DYS(:,3),tt,DYS(:,4),tt,DYS(:,6)); grid on;

legend('egt', 'tok', "tst'");
toc;

Funcion de entrenamiento: ent bpj

$%%%%%%%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION %$%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
55%%%5%%%5%5%%5%5%%%% ENTRENAMIENTO 555555555 %5%%%5%5%%5%%%%
function [Wh ji, Wo kj, J] = ent bpj (N, L, M, alfa, min, iter, patrones,
P1l, T1)

% VALORES DE ENTRADA

SN = 6; %input ('Numero de neuronas de entrada: ');

3L = 12; S%input ('Numero de neuronas ocultas: ');

M = 9; S%Sinput ('Numero de neuronas de salida: '");

%alfa = 0.0025; %$input('Valor de alfa: ');

$min = 0.015; %input ('Minimo error: ');

%$iter = 100; %input ('Numero de iteraciones: ');

$patrones = 9000; %input ('Numero de patrones: ');

% INICIALIZACION DE LA MATRIZ DE PESOS W Y V

Wh = 0.2*rand (N+1,L)-.1;%0.2
Wo = 0.2*rand (L+1,M)-.1;%0.2
Wh ji = Wh';
Wo kj = Wo';
% Agregando el Bias a la entr
Bl = [P1];
B = B1l';
PB1=[];
for g=l:patrones
PBl1(g,:)=[1,B(g,:)]1;
end
PB e = PBl';
= PB e;
1 e =T1;

epoch = 1;
cont=0;
2=0;

for kp = l:iter

$fprintf ('\n -—--- EPOCH:

cont=cont+1;

error=0;

for ip = l:patrones
[E, Uo_k, Uh j, Xi] =
d k =
jes 1
deltal = (-1).*jes 1%

’

I

ada

%$d ---- \n',epoch);

sim j

Uh j;

(

Wo _kj = Wo_kj - alfa.*deltal;

MATRIZ DE LA CAPA DE SALIDA

PB, ip, Wh ji, Wo_kj, T);

d k.*((1.+Uo_k).*(1.-Uo k));

% SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA
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a:jes_l'*Wo_kj; %$%%%% SE INICIA RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA
CAPA DE ENTRADA

jes 2 = (-1).*a.*((1.4Uh_Jj).*(1.-Uh 3j));

jes 2 = jes 2(2:length(jes 2));

delta2 = jes 2'*Xi';

Wh_ji = Wh_ji -alfa.*delta2; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ
DE LA CAPA DE ENTRADA

error = error + sum((d k.*d k)/M); %%%%% CALCULO DE ERRORRES

e = d k.*d k;

$Error p = (sum (e));

$Error mc (ip) = (Error_p'/M);
end
error = error/patrones; %%%% ERROR POR EPOCA
vec_err(l,kp) = error;

$fprintf (1, 'Error = %$4.9f ==> %d\n',error, kp);
J(1,kp)=error;
if error<min
break;
end
%error;
end

figure (1) ;

plot (J);

xlabel ("Epocas');

ylabel ('"Error Cuadratico Promedio ');
grid on;

save Wh ji.tx Wh ji -ascii
save Wo kj.tx Wo kj -ascii
save error J;

Funcion de simulaciéon: sim j

function [E, Uo _k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T)
Xi = PB(:,1p): $%%%%%% INICIA VECTOR DE ENTRADA A LA RED

Vh_j = (Wh_ji*Xi); $%%%%%% PROPAGACION HACIA ADELANTE DE LOS PESOS
Uh = (2./(exp((=2).*Vh j)+1))-1;%((exp((2).*Vh j)-

1)) ./ (exp ((2) .*Vh_j)+1);

SUh = tansig(Vh j); %%%%%%% SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIA

Uh j = [1.0,Uh"'];

Wo kj*Uh j'; $%%%%%%%%
Uo k = (2./(exp((-2).*Vo k
%Uo_k = logsig(Wo kj*Uh j'
E= T(:,ip)-Uo_k; %%%%% SE
DE SALIDA

<

0]

-
Il
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Version 2.1 del algoritmo 2

clear;

clc;

close;

tic;

% Trustworthiness "neural networks"
% Version 00

% - 12 methods

% Version 01

% - Early Stopping Option
% Version 02

% - Multiple classes

% Defects: Gc, EFFc, Gt, EFFt, Gpt, EFFpt, SIGcc, EFFcc, SIGin

% Parameters: Pc, Pt, Tc, Tt, Tpt, Gf

% Regimes

n hp corr=10700,10600,10500,10400,10300,10200,10100,10000,9900,9800,9700
% Defect development 0-5% (idl=1-21)

clear;

krg=11; % regime quantity

nreg=1;

kdf=9; % class quantity

kdl=21; % interpolation points quantity for every class development
kdf0=9; % maximal classes number

kdf1=9; % single classes number

idef2=0; kdf2=4; % multiple classes signal and
number

kpr0=6; % parameter quantity

ktd=1000; % class simulation points quantity

nrl=0; nr2=1; % random generators initiation

DY=[0.015 0.015 0.025 0.015 0.020 0.0207; % parameter maximal errors
krdd=krg*kdf0*kdl;
i EarlyStop=0; %Early Stopping Option

o

LEARNING SAMPLES
% Reading from the file
fid=fopen('dpar.dat', 'rt');
BT=fscanf (fid, '%g"', [kpr0, krdd]) ;
BB=BT';
for ipr=1:kpr0
BB(:,ipr)=BB(:, ipr) /DY (ipr) ;
end;
% Formation of the multidimensional array of defect induced deviations
for irg=1l:krg
for idf=1:kdf0
for idl=1:kdl
irdd=(irg-1) *kdf0*kdl+ (idf-1) *kdl+idl;
B(:,idl,idf,irg)=BB(irdd, :);
end;
end;
end;
% Regime determination
D=B(:,:,:,nreqg);
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o)

% Teaching sample

ZE=ones (kpr0,1);

ZzD_1=ones (kpr0,1);

ZD_2=ones (kpr0,1);

rand('state',nrl); randn('state',nrl); $State fixing of
generators

if idef2==
kdf=kdf1l;
else
kdf=kdf2;
end;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
dzn=randn/3.0;
if idef2==
ld=rand* (kdl-1); ii=floor (1ld)+1; alfa=1d-ii+1;
ZzD1(:,itd,idf)=D(:,1i,idf)*(l-alfa)+D(:,ii+1,idf)*alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1l; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1l; alfal=1dl-iil+1; ii2=floor (1d2)+1; alfaz2=1d2-

1i2+41;
ZzD 1(:)=D(:,1iil,idfl)*(1-alfal)+D(:,iil+1,idfl)*alfal;
ZD 2 (:)=D(:,1i2,idf2)*(1-alfa2)+D(:,1ii2+1,1idf2)*alfa2;
ZD1(:,itd,idf)=2ZD 1(:)+ZD_2(:)+ZE(:);
end;
end;
end;

o)

% Test sample points)
rand('state',nr2); randn ('state',nr2); %$State fixing of
generators
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
%dzn=randn/3.0;
if idef2==
ld=rand* (kdl-1); dii=floor(ld)+1l; alfa=ld-ii+l;
zD2 (:,1itd,1df)=D(:,1i,1df)*(l-alfa)+D(:,11i+1,1idf) *alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+4+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1; alfal=1dl-iil+1l; ii2=floor(ld2)+1; alfa2=1d2-

ii2+1;
ZzD 1(:)=D(:,1il,idfl)*(1l-alfal)+D(:,iil+1,idfl)*alfal;
ZD_2(:)=D(:,1ii2,idf2)* (1-alfa2)+D(:,ii2+1,1df2) *alfa2;
ZD2 (:,itd,idf)=2ZD 1 (:)+2D 2 (:)+ZE(:);
end;
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end;
end;

for idf = 1:kdf
for itd =1:ktd
irdd = (idf-1)*ktd+itd;
zDlr (:,irdd)= ZD1(:,itd,idf);
end
end

for idf = 1:kdf
for itd =1:ktd
irdd = (idf-1)*ktd+itd;
zD2r (:,irdd)= ZD2(:,itd, idf);
end
end
save ZDlr.tx 7zDlr -ascii
save 7ZD2r.tx 7zD2r —-ascii

$%%%5%%%%%%%%5% S55955855558558555888

for 1p = 1:1000
for mp = 1:9
n = (lp-1)* kdf+mp;
Pl (:,n) = 2ZD1(:,1lp,mp);
Tl (mp,n) = 1;
end
end

for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
Pl s(:,n)=2D1(:,1itd,idf);
Tl s(idf,n)=1;
end;

$%%%%%%%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION %$%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
$%%%%%%%%%%%%%%% ENTRENAMIENTO %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% VALORES DE ENTRADA

N 6; %input ('Numero de neuronas de entrada: ');

L = 12; %input ('Numero de neuronas ocultas: '");

M = 9; %input ('Numero de neuronas de salida: ');

alfa = 0.0025; S%Sinput('Valor de alfa: ");

min = 0.015; %input ('Minimo error: ');

iter = 1000; %input('Numero de iteraciones: ');

patrones = 9000; %input ('Numero de patrones: ');

[matriz Wh ji, matriz Wo kj] = ent bpj (N, L, M, alfa, min, iter,
patrones, P1l, T1)

o)

% Formation of net entries
for idf=1:kdf
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for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
Pl s(:,n)=2zD1(:,1itd,idf);
Tl s(idf,n)=1;
end;
end;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
P2 s(:,n)=2D2(:,1itd,idf);
T2 s(idf,n)=1;
end;
end;

Wh ji= matriz Wh ji;
Wo_kj= matriz Wo kj;
%load pesos2 Wh ji Wo kj;

porcentaje=[];

% Agregando el Bias a la entrada
1 1= [Pl s];
1 =B11";

B
B
PB_1=[];
for g = l:patrones

PB11 1(g,:) = [1,B 1(g,:)];
end
PB1 1 = PB11 1°';
PB = PBl 1;

T =T1 s;
aux 1 = 0;
for ip = l:patrones
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);

Uo k 1 = Uo k;
Al (:,ip)= Uo k 1';
end

% Agregando el Bias a la entrada
Bl 2 = [P2_s];
B2 =Bl 2";
PB 2=[];

for g = l:patrones

PB11 2(g,:) = [1,B 2(g,:)];

end
PB1 2 = PB11l 2';
PB = PBl 2;

T 2 = T2 s;

T = T2 _s;

aux 2 = 0;

for ip = l:patrones
[E, Uo k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
Uo k 2 = Uo k;
A2 (:,ip)= Uo k 2';

end
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% TRUSTWORTHINESS CALCULATION
PDl=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
[amax, imax]=max (Al (:,n));
PD1 (imax, idf)=PD1 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD1=PD1/ktd;
PDT1=diag (PD1) ;
psrl=mean (PDT1) ;
PD1T=PD1"';
$fwl=fopen ('c:\ igor\matlab\Work\pdl.dat',6 'wt');
fwl=fopen('pdl.dat', 'wt');
if idef2==
count=fprintf (fwl, '$6.4f %$6.4f $6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %$6.4f
%6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl) ;
else
count=fprintf (fwl, '$6.4f %6.4f $6.4f $6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl);
end;
fclose (fwl) ;

PD2=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1)*ktd+itd;
[amax, imax]=max (A2 (:,n)) ;
PD2 (imax, 1df)=PD2 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD2=PD2/ktd;
PDT2=diag (PD2) ;
psr2=mean (PDT2) ;

PD2T=PD2"';
fw2=fopen ('pd2.dat', 'wt');
if idef2==

count=fprintf (fw2, '$6.4f %$6.4f $6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %6.4f
%6.4f\n',PD2T, PDT2,psr2) ;
else

count=fprintf (fw2, '$6.4f $6.4f %6.4f %6.4f\n',PD2T,PDT2,psr2) ;
end;
fclose (fw2) ;

figure (2);
plot3(zb1¢(1,:,1),zD1(2,:,1),2D1(3,:,1),"'*",zZzD1(1,:,2),2D1(2,:,2),2D1(3,:,
2),'.'",zbl1(1,:,3),2zDb1(2,:,3),2D1(3,:,3),'+"',2D1(1,:,4),2zD1(2,:,4),2D1(3,:
,4),'x"); grid on; legend('D1','D2','D3'",'D4");

xlabel ('21 - Compressor pressure');
ylabel ('Z2 - Turbine pressure');
zlabel ('Z3 - Compressor temperature');

Ing. Jesus Martinez Lopez 140



Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnéstico de una Turbina de Gas

save pesos PDIT PD2T psrl psr2;
toc;

Funcion de entrenamiento: ent bpj

$%%%%%%%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION %
$%5%555%5%5%553%%%% ENTRENAMIENTO %

function [Wh ji, Wo _kj] = ent bpj (N, L,
P1, TI1)
% VALORES DE ENTRADA

N = 6; Sinput ('Numero de neuronas de entrada: ');
3L = 12; %input ('Numero de neuronas ocultas: ');

$M = 9; %input ('Numero de neuronas de salida: ');
%alfa = 0.0025; S%$input('Valor de alfa: ');

$min = 0.015; %input ('Minimo error: ');

$iter = 100; S%Sinput ('Numero de iteraciones: ');
$patrones = 9000; %input ('Numero de patrones: ');

% INICIALIZACION DE LA MATRIZ DE PESOS W Y V

Wh = 0.2*rand (N+1,L)-.1;%0.2
Wo = 0.2*rand (L+1,M)-.1;%0.2
Wh ji = Wh';
Wo _kj = Wo';

save Wh ji.tx Wh ji -ascii

save Wo kj.tx Wo kj -ascii

% Agregando el Bias a la entrada

Bl = [P1];

B =RB1";

PB1=[];

for g=l:patrones
PBl(g,:)=[1,B(g,:)];

end

PB e = PBl';

PB = PB e;

Tl e =T1;

T =T1 e;

% INICIA ENTRENAMIENTO
epoch = 1;

cont=0;

z=0;

for kp = l:iter

ip, Wh ji, Wo kj, T);

$fprintf ('\n ---- EPOCH: %d ---- \n',epoch);
cont=cont+1;
error=0;
for ip = l:patrones
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB,
d k = E;
jes 1 = (d _k.*((1-Uo_k).*Uo _k));

deltal = (-1).*jes 1*Uh j;
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Wo_kj = Wo_kj - alfa.*deltal; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA
MATRIZ DE LA CAPA DE SALIDA

a=jes_l'*Wo_kj; %$%%%% SE INICIA RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA
CAPA DE ENTRADA

jes 2 = (-1).*a.*((1.4Uh_Jj).*(1.-Uh 3j));

jes 2 = jes 2 (2:length(jes_2));

deltaz = jes 2'*Xi';

Wh_ji = Wh_ji -alfa.*delta2; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ
DE LA CAPA DE ENTRADA

error = error + sum((d k.*d k)/M); %%%%% CALCULO DE ERRORRES

se = d k.*d k;

SError p = (sum (e));

$Error mc (ip) = (Error p'/M);
end
error = error/patrones; %%%% ERROR POR EPOCA
vec err(l,kp) = error;

$fprintf (1, 'Error = %$4.9f ==> %d\n',error, kp) ;
J (1, kp)=error;
if error<min
break;
end
%error;
end

figure (1) ;

plot (J);

xlabel ('"Epocas');

ylabel ('"Error Promedio Cuadratico');
grid on;

save Wh ji.tx Wh ji -ascii

save Wo kj.tx Wo kj -ascii
save error J;

Funciéon de simulaciéon: sim |

function [E, Uo k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T)
Xi = PB(:,1ip); $%%%%%% INICIA VECTOR DE ENTRADA A LA RED

Vh j = (Wh ji*Xi); $%$%%%%%% PROPAGACION HACIA ADELANTE DE LOS PESOS
Uh = (1-(exp((=2).*Vh_3)))./(1+(exp((=2).*Vh_3)));%(2./ (exp((~

2) .*Vh_3)+1))-1;

%Uh = tansig(Vh j); %%%%%%% SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIA
Uh § = [1.0,Uh'];

Vo k = Wo kj*Uh j'; 2%%%%%%%%

Uo k = (1)./(exp(-Vo k)+1); %
%Uo_k = loqsiq(Wo_kj*Uh_j'), % SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIA
E= (:,ip)—UO_k; $%%%% SE INICIA RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA CAPA

DE SALIDA
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Version 2.2 del algoritmo 2

% Trustworthiness "neural networks"
% Version 00

% - 12 methods

% Version 01

% - Early Stopping Option

% Version 02

% - Multiple classes

% Defects: Gc, EFFc, Gt, EFFt, Gpt, EFFpt, SIGcc, EFFcc, SIGin

% Parameters: Pc, Pt, Tc, Tt, Tpt, Gf

% Regimes

n hp corr=10700,10600,10500,10400,10300,10200,10100,10000,9900,9800,9700
% Defect development 0-5% (idl=1-21)

clear;

krg=11; % regime quantity

nreg=1;

kdf=9; % class quantity

kdl=21; % interpolation points quantity for every class development
kdf0=9; % maximal classes number

kdf1=9; % single classes number

1idef2=0; kdf2=4; % multiple classes signal and
number

kpr0=6; % parameter quantity

ktd=1000; % class simulation points quantity

nrl=0; nr2=1; % random generators initiation

DY=[0.015 0.015 0.025 0.015 0.020 0.0207; % parameter maximal errors
krdd=krg*kdf0*kdl;
i EarlyStop=0; %Early Stopping Option

o°

LEARNING SAMPLES
% Reading from the file
fid=fopen('dpar.dat', 'rt');
BT=fscanf (fid, "3g', [kpr0, krdd]) ;
BB=BT';
for ipr=1:kpro0
BB(:,ipr)=BB(:,ipr) /DY (ipr) ;
end;
% Formation of the multidimensional array of defect induced deviations
for irg=l:krg
for idf=1:kdf0
for idl=1:kdl
irdd=(irg-1) *kdf0*kdl+ (idf-1) *kdl+idl;
B(:,idl,idf,irg)=BB(irdd, :);
end;
end;
end;

% Regime determination
D=B(:,:,:,nreq);
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% Teaching sample

ZE=ones (kpr0,1);

ZzD_l=ones (kpr0,1);

ZD_2=ones (kpr0,1);

rand('state',nrl); randn('state',nrl); $State fixing of
generators

if idef2==
kdf=kdfl;
else
kdf=kdf2;
end;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
dzn=randn/3.0;
if idef2==
ld=rand* (kdl-1); ii=floor (1d)+1; alfa=1d-ii+1;
zD1(:,itd,1df)=D(:,1i,1idf)*(l-alfa)+D(:,1ii+1,1idf)*alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1l; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1; alfal=1dl-1il+4+1; 1ii2=floor(1ld2)+1; alfa?2=1d2-

1i2+1;
ZzD 1(:)=D(:,1iil,idfl)*(1-alfal)+D(:,iil+1,idfl)*alfal;
ZD 2 (:)=D(:,1i2,idf2)*(1-alfa2)+D(:,1ii2+1,1idf2)*alfa2;
ZD1(:,itd,idf)=2ZD 1(:)+ZD_2(:)+ZE(:);
end;
end;
end;

o)

% Test sample points)
rand('state',nr2); randn('state',nr2); $State fixing of
generators
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
ZE=randn (size (ZE))/3.0;
%dzn=randn/3.0;
if idef2==
ld=rand* (kdl-1); dii=floor(ld)+1l; alfa=ld-ii+l;
zD2 (:,itd,1idf)=D(:,1i,idf)*(1l-alfa)+D(:,ii+1,idf)*alfa+ZE(:);
else
idfl=2*idf-1; idf2=2*idf;
ldl=rand* (kdl-1); ld2=rand* (kdl-1);
if (1d1+4+1d2)>(kdl-1)
1dl=(kdl-1)-1d1l; 1d2=(kdl-1)-1d2;
end;
iil=floor (1dl)+1; alfal=1dl-1il+1; ii2=floor(1d2)+1; alfa?2=1d2-
1i2+1;
ZzD 1(:)=D(:,1il,idfl)*(1l-alfal)+D(:,iil+1,idfl)*alfal;
ZD 2(:)=D(:,1i2,idf2)*(1-alfa2)+D(:,1ii2+1,1idf2)*alfa2;
ZD2 (:,itd,idf)=2ZD 1(:)+ZD_2(:)+ZE(:);
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$%%%5%5%5%%5%%%5% S90580555555855558558

for 1p = 1:1000
for mp = 1:9
n = (lp-1)* kdf+mp;
Pl (:,n) = 2ZD1(:,1lp,mp);
Tl (mp,n) = 1;

000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

$%%%%%%5%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION $%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
5%%%%%5%5%%%%5%5%5%5%% ENTRENAMIENTO $%%%%%%%%5%5%5%5%5%5%5%5%5%%%%
% VALORES DE ENTRADA

N = 6; %input('Numero de neuronas de entrada: '");

L = 12; %input ('Numero de neuronas ocultas: ');

M = 9; %input ('Numero de neuronas de salida: ');

alfa = 0.0025; %Sinput('Valor de alfa: '");

min = 0.015; $input ('Minimo error: ');

iter = 5; S%input ('Numero de iteraciones: ');

patrones = 9000; %input ('Numero de patrones: ');

[matriz Wh ji, matriz Wo kj] = ent bpj (N, L, M, alfa, min, iter,
patrones, P1l, TI1)

)

% Formation of net entries
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
Pl s(:,n)=ZD1(:,1itd,idf);
Tl s(idf,n)=1;
end;
end;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
P2 s(:,n)=2D2(:,1itd,idf);
T2 s(idf,n)=1;
end;
end;

load pesos2 Wh ji Wo kj;
porcentaje=[];

% Agregando el Bias a la entrada
Bl 1 = [Pl _s];
B1=2B11";

e ——
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PB 1=[];
for g = l:patrones

PBll_l (g,:) = [llB_l (g, )1
end
PB1 1 = PB11 1°';
PB = PBl 1;

T = T1 s;
aux 1 = 0;
for ip = l:patrones

[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
Uo k 1 = Uo k;
Al (:,ip)= Uo k 1';

end

% Agregando el Bias a la entrada
Bl 2 = [P2 s];
B 2 =Bl 2";

PB 2=[];
for g = l:patrones

PB11 2(g,:) = [1,B 2(g,:)];
end

PB1 2 = PB11 2';

for ip = l:patrones
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo _kj, T);
Uo k 2 = Uo_k;
A2 (:,ip)= Uo k 2';

end
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% TRUSTWORTHINESS CALCULATION
PDl=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
[amax, imax]=max (Al (:,n));
PD1 (imax, idf)=PD1 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD1=PD1/ktd;
PDT1=diag (PD1) ;
psrl=mean (PDT1) ;
PD1T=PD1"';
$fwl=fopen('c:\ igor\matlab\Work\pdl.dat',6 'wt');
fwl=fopen('pdl.dat', 'wt');
if idef2==
count=fprintf (fwl, '$6.4f %$6.4f $6.4f $6.4f %$6.4f %6.4f %6.4f %6.4f
$6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl);
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else

count=fprintf (fwl, '$6.4f $6.4f $6.4f $6.4f\n',PD1T,PDT1,psrl);
end;
fclose (fwl) ;

PD2=zeros (kdf) ;
for idf=1:kdf
for itd=1:ktd
n=(idf-1) *ktd+itd;
[amax, imax]=max (A2 (:,n));
PD2 (imax, idf)=PD2 (imax, idf) +1;
end;
end;
PD2=PD2/ktd;
PDT2=diag (PD2) ;
psr2=mean (PDT2) ;

PD2T=PD2"';
fw2=fopen('pd2.dat', 'wt');
if idef2==

count=fprintf (fw2, '$6.4f $6.4f $6.4f %6.4f %6.4f %6.4f %$6.4f %$6.4f
%6.4f\n',PD2T, PDT2,psr2) ;
else

count=fprintf (fw2, '$6.4f %6.4f %6.4f %6.4f\n',PD2T,PDT2,psr2);
end;
fclose (fw2) ;

figure (2);
plot3(zD1(1,:,1),2zD1(2,:,1),2zD1(3,:,1),"'*"'",zD1(1,:,2),2D1(2,:,2),2ZD1(3,,
2y,'.",zb1¢(1,:,3),2D1(2,:,3),42D1(3,:,3),'+",2D1(1,:,4),2D1(2,:,4),72D1(3,:
,4),'x"); grid on; legend('D1','D2','D3','D4");

xlabel ('21 - Compressor pressure');
ylabel ('Z2 - Turbine pressure');
zlabel ('Z3 - Compressor temperature');

save pesos PDIT PD2T psrl psr2;
toc;

Funcion de entrenamiento: ent bpij

$%%%%%%%%%%%%%%% RED BACKPROPAGATION %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
5%%5%5%%%5%5%%5%%%%% ENTRENAMIENTO 55%%5%5%%%5%%5%5%%%5%%5%5%%%
function [Wh ji, Wo kj] = ent bpj (N, L, M, alfa, min, iter, patrones,
P1, T1)

% VALORES DE ENTRADA

$N = 6; Sinput ('Numero de neuronas de entrada: ');

3L = 12; %input ('Numero de neuronas ocultas: ');

M = 9; %Sinput ('Numero de neuronas de salida: ');

%alfa = 0.0025; %input('Valor de alfa: ');

smin 0.015; %input ('Minimo error: ');

%iter = 100; %input ('Numero de iteraciones: '");

$patrones = 9000; %input ('Numero de patrones: ');
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% INICIALIZACION DE LA MATRIZ DE PESOS W Y V
Wh = 0.2*rand (N+1,L)-.1;%0.2
Wo = 0.2*rand (L+1,M)-.1;%0.2
Wh ji = Wh';
Wo kj = Wo';
% Agregando el Bias a la entrada
Bl = [P1l];
B =B1";
PB1=[];
for g=l:patrones
PB1(g,:)=[1,B(g,:)];
end
PB e = PBL';
B = PB e;
1 e =T1;
=Tl e;
INICIA ENTRENAMIENTO

g

o0 H H

epoch = 1;
cont=0;
z2=0;

for kp = l:iter

$fprintf ('\n -——— EPOCH: %d ---- \n',epoch);
cont=cont+1;
error=0;
for ip = l:patrones
[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
e = E.*E;
d_k = (1/2)* (sum(e));
d p0 = d k;
$Wh i = (Wh_ji);
sWo_kj (Wo_k3) 7
AWo kj = (1).*(abs (.01.*Wo _kj));
AWh ji = (1).*(abs (.01.*Wh ji));

Wo O=Wo kj;
for k = 1:M
for j = 1:L+1

Wo kj(k,j) = Wo 0(k,J) + AWo kj(k,J);

[E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
e = E.*E;

d pl = (1/2)*(sum(e));

deltal(k,j) = (d _pl-d p0)/AWo kj(k,J);

Wo kj(k,j) = Wo 0(k,J);

end
end

Wo_ kj=Wo 0;
Wh O=Wh ji;
for 3 = 1:L
for i = 1:N+1

[E, Uo k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh ji, Wo kj, T);
e = E.*E;
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d_pl = (1/2)*(sum(e));
delta2(j,i) = (d_pl-d p0)/AWh ji(j,1i);

end

end

Wh ji=Wh O;

Wo_kj = Wo_kj - alfa*deltal; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ
DE LA CAPA DE SALIDA

$delta2 = ((d_k.*(Wh ji+AWh ji))-(d k.*AWh ji))./AWh ji;%%%%% SE
INICIA RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA CAPA DE ENTRADA

%delta2=delta2 (2:1length(delta2));

Wh_ji = Wh_ji - alfa*delta2; % SE CORRIGEN LOS PESOS DE LA MATRIZ
DE LA CAPA DE ENTRADA

error = error + sum((E.*E)/M); %$%%%% CALCULO DE ERRORRES

e = d _k.*d k;

SError p = (sum (e));

$Error mc (ip) = (Error_p'/M);
end
error = error/patrones; %%%% ERROR POR EPOCA
vec_err(l,kp) = error;

$fprintf (1, 'Error = %$4.9f ==> %d\n',error, kp) ;
J(1,kp)=error;
if error<min
break;
end
%error;
end

figure(1l);

plot (J);

xlabel ("Epocas');

ylabel ('"Error Medio Cuadratico');
grid on;

save Wh ji.txt Wh ji -ascii

save Wo_ kj.txt Wo kj -ascii
save error J

Funcion de simulaciéon: sim |

function [E, Uo_k, Uh j, Xi] = sim j (PB, ip, Wh_ ji, Wo kj, T)
Xi = PB(:,1p): %$%%%%%% INICIA VECTOR DE ENTRADA A LA RED

Vh_j = (Wh_ji*Xi); $%%%%%% PROPAGACION HACIA ADELANTE DE LOS PESOS
Uh = (1-(exp((=2).*Vh j)))./(1+(exp((=2).*Vh J)));%(2./ (exp((~

2) .*Vh §)+1))-1;

%Uh = tansiq(Vh_j); %%%%%%% SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIA
Uh j = [1.0,Uh'];

Vo k = Wo kj*Uh_j'; %%%%%%%%%

Uo k = (1)./(exp(-Vo k)+1); %
%Uo_k = logsig(Wo kj*Uh j'); % SE UTILIZA LA FUNCION DE TRANSFERENCIA
E= T(:,ip)—UO_k; %$%%%% SE INICIA RETRO-PROPAGACION DEL ERROR EN LA CAPA

DE SALIDA
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Version 2.3 del Algoritmo 2 (Fortran)

program pruebal

implicit none

real timel

real time2,R(6)

integer ::krg,

nreg, kdf, kdl, kdf0, kdfl, idef2, kdf2, kpr0, ktd,nrl,nr2,Krdd,i Erlystop
integer :: nn,i,x,y, irg,idf,idl,

irdd, itd,idff,n,NE,LE,ME, iter,patrones, ip, je, rc, kpE, rcl, ixt

integer (4) 727Z7Z1,nT,k,NR

INTEGER, ALLOCATABLE :: imax(:)

double precision DY (1,6),BT(6,2079), BB(2079,6),
B(6,21,9,11),D(6,21,9,1),2E(6,1), 2D 1(6,1), 2D 2(6,1),1d,1ii,alfa,QJ!
double precision 7ZD1(6,1000,9),

zD2 (6,1000,9),P1(6,9000),T1(9,9000) ,alfak,Whji(12,7),Wokj(9,13),21(7,9000
) ,B1L(7,9000)

double precision Xi(7,1),Vnj(12,7),Vnjv(l2,1),
z2(13,1),U0k(9,13),Uckv(9,1),de(9,1),E(9,1),deltal (9,13),aE(9,13),asE(1,1
3),jesl(1,12),delta2(12,7)

double precision
EE(9,1),EES,vec_err(1,1000),P1S(6,9000),T1s(9,9000),B1s(7,9000),A1(9,9000
), P2S(6,9000),T2S(9,9000),B25(7,9000),RA2(9,9000)

double precision
amax,Al1s(9,1),PDT1(9,1),psrl,PD1T(9,9),A25(9,1),PDT2(9,1),psr2,PD2T(9,9),
t,Z2D1r (9000,6),2ZD2r (9000,6),2ZD1b(6,9000),2D2b (6, 9000)

real PD1(9,9), PD2(9,9)

double precision Whijir(7,12),Wokjr(13,9),py ,ERR

lexternal ::GAUSS !RNNOA

call cpu time (timel)

! Defects: Gc, EFFc, Gpt, EFFpt, SIGcc, SIGin

! Parameters: Pc, Pt, Tc, Tt, Tpt, GI

! Regimes n_hp corr = 10700, 10600, 10500, 10400, 10300, 10200, 10100,
10000, 9900, 9800, 9700

! Defect development 0-5% (idi = 1-21

krg = 11 ! regime quantity

nreg = 1

kdf = 9 ! class quantity

kdl = 21 ! interpolation points quantity for every class development
kdf0 = 9 ! maximal classes number

kdfl = 9 ! single classes number

idef2 = 0; kdf2 = 4 ! multiple classes signal and number

kpr0O = 6 ! parameter quantity

ktd=1000 ! class simulationpoints

nrl = 0; nr2 = 1 ! random generators indication

Krdd = krg*kdfO*kdl

!real DY (nreg,kpr0),BT (kpr0O,krdd), BB (krdd, kpr0),

B (kpr0O, kdl, kdf, krg) ,D(kpr0, kdl, kdf,nreq)

'real ZE (kpr0,1)

DY = RESHAPE ((/.015, .015, .025, .015, .020, .020/),(/1,6/))
! parameter maximal errors

i Erlystop = 0 ! Early Stop Option
open (unit=9, file='DATENT.sal', action='write')
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write (9,*) 'krg:',6krg

write (9,*) 'nreg:',6 nreg

write (9,*) 'kdf:',6 kdf

write (9,*) 'kdl:',6 kdl

write (9,*) 'kdfO:',6kdfoO

write (9,*) 'kprO:', kprO

write (9,*) 'ktd:', ktd

write (9,*) 'Dy:',DY

write (9,*) 'Krdd:',6 Krdd

close (9)

open (unit=8,file='DPAR.dat',action="read') !Abriendo el archivo de datos
de entrada

read (8,*) BT ! Leyendo los datos de entrada
close (8)

'write (*,*) BT
BB=transpose (BT)

do nn =1, kpr0
do i = 1,krdd

!BB(i,nn)= BT (nn, i)

BB(i,nn)= BB(i,nn)/DY(1,nn) ! Dividiendo entre el error maximo
permitido

end do

end do

do irg =1,krg
do idf = 1,kdf0
do idl = 1,kdl
do nn =1, kpr0
irdd= (irg-1)*kdf0*kdl+ (idf-1)*kdl+idl
B(nn,idl, idf,irqg)=BB(irdd, nn)
end do
end do
end do
end do
open (unit=9, file='B.sal', action='write');write (9,*) B;close(9)

!Determinacion del Regimen
do irg =1,nreg
do idf = 1,kdf0
do idl = 1,kdl
do nn =1, kpr0
D(nn, idl,idf,irg)=B(nn, idl, idf, irg)
end do
end do
end do
end do

open (unit=9, file='D.sal', action='write'),;write (9,*) D;close(9)

!Entrenamiento

ZE= (1) !reshape((/1,1,1,1,1,1/),(/6,1/))

zD 1= (1) 'reshape((/1,1,1,1,1,1/),(/6,1/))
zD 2 = (1) !reshape((/1,1,1,1,1,1/),(/6,1/))
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'write (*,*) ZE;write (*,*) ZD 1l;write (*,*)ZD 2

!TEARNING SAMPLES
k=1

do irg = 1,nreg
do idff = 1,kdf

do itd =1, ktd
RN RN

do py = 1,6
call gauss (ERR)
ZE (py, 1) =ERR
end do
ZE=2E/3

| 1 O O I

!call random number (ZE); ZE = ZE/3 'do nn
=1, kpr0 !ZE(nn,1) = ZE(nn,1)/3!print *,'ZE ', ZE !end do
call random number (1d) !call random (1d);
1d = 1d* (kdl-1) !'print *,'1d ', 1d
ii=floor (1d)+1
alfa=1d-ii+1; 'print *,'ii ', ii;print *,'alfa ', alfa
do nn =1, kpr0
zD1 (nn, itd,idff)=D(nn,ii,idff,irg)* (1-
alfa)+D(nn,ii+1,idff,irqg) *alfa+ZE (nn, 1)
end do
end do
end do
end do
'call faglStartWatch (ZD1l, Z7ZzZ1)
open (unit=9, file='ZDl.sal', action='write');write (9,*) ZDl;close(9)

!TEST SAMPLES POINTS

do irg = 1,nreg
do idff = 1,kdf

do itd =1,ktd
| 1 O O I

do py = 1,6
call gauss (ERR)
ZE (py, 1) =ERR
end do
ZE=2E/3
!call gauss (ERR)
! 1d=ABS (ERR)
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr e

!call random number (ZE); ZE = ZE/3 !print *,'ZE ', ZE
call random number (1d);
1d = 1d* (kdl-1);!print *,'1d ', 1d
ii=floor (1ld)+1l;alfa=1d-ii+1; !'print *,'ii ', ii;print
*,'alfa ', alfa
do nn =1, kpr0
ZzD2 (nn, itd,idff)=D(nn,ii,idff,irg)* (1-
alfa)+D(nn,ii+1,idff,irqg) *alfa+ZE (nn, 1)
end do
end do
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end do
end do
open (unit=9, file='ZD2.sal', action='write'),;write (9,%*) ZD2;close(9)

lopen (unit=8,file='ZDlr.tx',action="'read');read (8,*) ZDlr;close (8)
lopen (unit=8,file='ZD2r.tx',action="'read');read (8,*) ZD2r;close (8)

!ZDlb=transpose (ZD1lr)
!ZD2b=transpose (ZD2r)

ldo idff = 1,kdf

! do itd =1,ktd

! irdd = (idff-1)*ktd + itd
! zD1 (:,1itd,idff)=2Dlb (:,irdd)

! end do

'end do

'do idff = 1,kdf

! do itd =1, ktd

! irdd = (idff-1)*ktd + itd

! 7ZD2 (:,itd, idff)=2D2b (:, irdd)

! end do

lend do

lopen (unit=9, file='ZDl.sal', action='write');write (9,*) ZDl;close(9)
lopen (unit=9, file='ZD2.sal', action='write');write (9,*) ZD2;close (9)

!FORMATION OF NET ENTRIES

do itd =1,ktd
do idff = 1,kdf
n=(itd-1) *kdf+idff
Pl (:,n)=2D1(:,itd, idff)
Tl (idff,n)=1
end do
end do

open (unit=9, file='Pl.sal', action='write');write (9,*) Pl;close(9)
open (unit=9, file='Tl.sal', action='write');write (9,*) Tl;close(9)

| 1 O I O |

!VALORES DE ENTRADA

NE = 6 ! NUMERO DE NEUROPNAS DE ENTRADA

LE = 12 ! NUMERO DE NEURONAS OCULTAS

ME = 9 ! NUMERO DE NEURONAS DE SALIDA

alfakE = 0.0025 ! RELACION DE MODIFICACION DE PESOS
iter = 1000 ! NUMERO DE ITERACIONES O EPOCAS
patrones = 9000 ! NUMERO DE PATRONES
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! MATRICES DE PESOS W

call random number (Whji); call random number (Wokj) ;

Whiji = (Whji-1)*.2; Wokj = (Wokj -1)*0.2

open (unit=9, file='Whji.sal', action='write'),write (9,*) Whji;close(9)
open (unit=9, file='Wokj.sal', action='write'),write (9,*) Wokj;close(9)

'print *, Whii ! (7,12)
'print *, Wokj !(13,9)=

lopen (unit=8,file="'Wh ji.tx',action='read');read (8,*) Whjir;close (8)
lopen (unit=8,file="Wo kj.tx',action='read');read (8,*) Wokjr;close (8)

'Whiji=transpose (Whjir)
!Wokj=transpose (Wokjr)

AGREGANDO EL BIAS A LA ENTRADA

7z1=(1)! (SIZE(21,1))-6

Bl1=71

lopen (unit=9, file='Bl.sal', action='write');write (9,*) Bl;close (9)

do ip = 1,patrones
do nn = 1,NE
Bl (nn+l,ip)= Pl (nn,ip)
end do
end do
open (unit=9, file='Bl.sal', action='write'),;write (9,*) Bl;close(9)

| 1 O O O O I

trerrrrrrrrrrrrrr ettt PP ENTRENAMIENTO ! NP PP rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrnd
trrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrd
do kpE =1,iter
EES=0
do ip = 1,patrones
!do nn = 1,NE+1 lestableciendo el vector de entrada
Xi(:,1)=Bl(:,ip)
lend do
do je = 1,LE !pasando el vector de entrada por la

capa oculta
!do nn = 1,NE+1
Vnj (je,:)= Whji(je,:)*Xi(:,1)

'end do

end do

do je = 1,LE !Vector de salida de la capa oculta
vnjv(je,1)= sum (Vnj(je,:))

end do

!do je = 1,LE ! Pasando por la funcion de activacion
vnjv(:,1) = (2/(l+exp(-2*(Vnjv(:,1)))))-1 ! ((exp(-

2*(Vnjv(je,1))))-1)/ ((exp(-2* (Vnjv (je,1))))+1)
lend do
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22=(1)! (SIZE (Z2))-12 lagregando el vias

do je = 1,LE
Z2(je+tl,1)= Vnjv(je, 1)
end do

do rc = 1,ME
'do je = 1,LE+1

Uok (rc,:)= Wokj(rc,:)*z22(:,1)

'end do

end do

do rc = 1,ME !Vector de salida de la capa oculta
Uokv (rc,1)= sum (Uok(rc,:))

end do

!do rc = 1,ME ! Pasando por la funcion de activacion
Uokv(:,1) = (1)/ ((exp(=1* (Uokv(:,1))))+1)

'end do

!do rc = 1,ME 'Establecienmdo el error desceado
de(:,1)=T1(:,1ip)

'end do

!do rc = 1,ME !Error de salida de la red
E(:,1)= de(:,1)-Uokv(:,1)

lend do

do je = 1,LE+1
!do r¢ = 1,ME
deltal (:,je)= (=1L)*(E(:,1)*((1-
Uokv (:,1))*Uokv(:,1)))*(22(je,1))
lend do
end do
open (unit=9, file='deltal.sal', action='write'),write (9,%*)
deltal;close(9)

do je = 1,LE+1
!do r¢ = 1,ME

deltal (:,je)= (alfak)*deltal(:,je)
lend do
end do
Wokj = Wokj-deltal !Sec corrigen los pesos de la

matriz de la capa de salida

do je = 1,LE+1
!do r¢ = 1,ME
akE (:,je)= (E(:,1)*((1-
Uokv(:,1))*Uokv(:,1))) *Wok]j (:,Je)
lend do
end do

do je = 1,LE+1
askE(1l,je)=sum(aE(:,je))
end do
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do je = 1,LE+1
askE(l,je)=(-1)*(asE(1,Jje))*((1+(22(Je,1)))*(1-
(22 (je,1))))
end do

do je = 1,LE
jesl (1l,je) =askE(l,je+l)
end do

do je = 1,LE
!do nn = 1,NE+1
delta2 (je,:)= jesl(l,je)* Xi(:,1)
lend do
end do
open (unit=9, file='deltaZ2.sal', action='write'),;write (9,*)
delta2;close (9)

do je = 1,LE
!do nn = 1,NE+1
delta2 (je,:)= alfakE* delta2(je,:)
'end do
end do

Whji = Whji - deltaz

!do rc¢ = 1,ME !Calculo del Error cuadratico promedio
EE(:,1)= (E(:,1))**2
'end do

EES = EES+ (sum(EE)) /ME

end do
EES = EES/patrones

vec_err(l,kpE) = EES
open (unit=9, file='vec err.sal', action='write');write (9,%*)
vec_err;close(9)

end do

!call LoadPicture (vsc_err)

| O O O O O O e O O

do idff = 1,kdf
do itd =1, ktd
!do nn =1, kpr0
n=(idff-1) *ktd+itd
P1S(:,n)=2ZD1 (:,1itd, idff)
T1S (idff,n)=1
lend do
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i

end do
end do

open (unit=9, file='PlS.sal', action='write'),;write (9,%*)
open (unit=9, file='T1S.sal', action='write'),write (9,%*)

!AGREGANDO EL BIAS A LA ENTRADA
Z1l=(1l) !'(SIZE(Z21,1))-6
B1S=271
lopen (unit=9, file='Bl.sal', action='write'),;write (9,%*)

do ip = 1,patrones
do nn = 1,NE
B1S(nn+l,ip)= P1S(nn,ip)
end do
end do
open (unit=9, file='BlS.sal', action='write'),;write (9,%*)

B1=B1S

do ip = 1,patrones

P1S;close (9)
T1S;close (9)

Bl;close (9)

B1S;close (9)

!do nn = 1,NE+1 lestableciendo el vector de entrada
Xi(:,1)=B1l(:,1ip)
lend do
do je = 1,LE !pasando el vector de entrada por la capa
oculta
!do nn = 1,NE+1
Vnj(je, :)= Whii(je,:)*Xi(:,1)
'end do
end do
do je = 1,LE !Vector de salida de la capa oculta
Vnijv(je,1l)= sum (Vnj(je,:))
end do
!do je = 1,LE ! Pasando por la funcion de activacion
vnijv(:,1) = (2/(l+exp (-2* (Vnjv(:,1)))))-1 ! ((exp (-
2*(Vnjv(je,1))))-1)/ ((exp(-2* (Vnjv(je,1))))+1)
'end do
722=(1) ' (SIZE (Z2))-12 lagregando el vias
do je = 1,LE
Z2 (je+tl,1)= Vnjv(je, 1)
end do
do rc = 1,ME
!do je = 1,LE+1
Uok (rc,:)= Wokj(rc,:)*z22(:,1)
'end do
end do
do rc = 1,ME !Vector de salida de la capa oculta
Uokv (rc,1l)= sum (Uok(rc,:))
end do
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!do rc = 1,ME ! Pasando por la funcion de activacion
Uokv(:,1) = (1)/((exp(-1*(Uokv(:,1))))+1)
lend do
'do rc¢ = 1,ME
Al (:,ip)=Uokv (:,1)
'end do
end do
open (unit=9, file='Al.sal', action='write'),;write (9,*) Al;close(9)
trrrrrrrrrrrrrrrr bt FCONJUNTO DE ENTRENAMIENTO! PPt rrrrnd
do idff = 1,kdf
do itd =1, ktd
!do nn =1, kpr0
n=(idff-1) *ktd+itd
P2S(:,n)=2D2(:,itd, idff)
T2S (idff,n)=1
'end do
end do
end do
open (unit=9, file='P2S.sal', action='write');write (9,*) P2S;close(9)
open (unit=9, file='T2S.sal', action='write'),;write (9,*) T2S;close(9)
IAGREGANDO EL BIAS A LA ENTRADA
z1=(1) ! (SIZE(z1,1))-6
B2S=71
lopen (unit=9, file='Bl.sal', action='write');write (9,*) Bl;close (9)
do ip = 1,patrones
do nn = 1,NE
B2S (nn+1,ip)= P23 (nn, ip)
end do
end do
open (unit=9, file='BlS.sal', action='write');write (9,*) BlS;close(9)
B1=B2S
do ip = 1,patrones
!do nn = 1,NE+1 lestableciendo el vector de entrada
Xi(:,1)=Bl(:,ip)
lend do
do je = 1,LE !pasando el vector de entrada por la capa
oculta
!do nn = 1,NE+1
Vnj(je, :)= Whii(je,:)*Xi(:,1)
lend do
end do
do je = 1,LE !Vector de salida de la capa oculta
Vnijv(je,1l)= sum (Vnj (je,:))
end do
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!do je = 1,LE ! Pasando por la funcion de activacion
vnijv(:,1) = (2/(l+exp (-2* (Vnjv(:,1)))))-1 ! ((exp (-
2*(Vnjv(je,1))))-1)/ ((exp(-2* (Vnjv(je,1))))+1)
'end do
722=(1)! (SIZE (z2))-12 lagregando el vias

do je = 1,LE
Z2 (je+tl,1)= Vnijv(je, 1)
end do

do rc = 1,ME
!do je = 1,LE+1

Uok (rc,:)= Wokj(rc,:)*z22(:,1)

'end do

end do

do rc = 1,ME !Vector de salida de la capa oculta
Uokv (rc,1)= sum (Uok(rc,:))

end do

!do rc = 1,ME ! Pasando por la funcion de activacion
Uokv(:,1) = (1)/((exp(-1*(Uokv(:,1))))+1)

lend do

!do rc = 1,ME
A2 (:,1ip)=Uokv (:,1)
lend do

end do
open (unit=9, file='A2.sal', action='write');write (9,*) A2;close(9)

PD1=(0) !SIZE (PD1))-81

do rc = 1,ME
do itd =1,ktd
nT = (rc-1)*ktd+itd
do rcl = 1,ME
AlS(rcl,1)= Al(rcl,nT)
end do
amax =
max (Al (1,nT),Al1(2,nT),Al1(3,nT),A1(4,nT),ALl(5,nT),Al(6,nT),AL(7,nT),ALl(8,n
T),A1(9,nT))
IWRITE (*,*) MAXLOC (A1S), MAXVAL (ALS)
ixt = SIZE (SHAPE (A1S))
ALLOCATE ( imax (ixt))
imax = MAXLOC (AlS)
PD1 (imax (1), rc)=PD1 ((imax (1)) ,rc)+1
deallocate (imax)
end do
end do

do rc = 1,ME
do rcl = 1,ME
PD1 (rcl,rc) = PD1(rcl,rc)/ktd
end do
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end do
open (unit=9, file='PDl.sal', action='write')
do 10 rc = 1,ME
write (9,1000) (PD1(rc,rcl), rcl = 1,ME)
10 continue
1000 format (9F8.4, 10X)
close (9)
';write (9,*) PDl;close(9)

do rc = 1,ME
PDT1 (rc,1)= PD1 (rc, rc)
end do
open (unit=9, file='PDTl.sal', action='write')
write (9,2000) (PDT1(rcl,l), rcl = 1,ME)
2000 format (9F8.4, 10X)
close (9)

psrl=(sum(PDT1)) /ME
PD1T=transpose (PD1)

open (unit=9, file='PDIT.sal', action='write') ;write
open (unit=9, file='psrl.sal', action='write');write

PD2=(0) !SIZE (PD1))-81

do rc = 1,ME
do itd =1,ktd
nT = (rc-1)*ktd+itd
do rcl = 1,ME
A2S(rcl,1)= A2 (rcl,nT)
end do
amax =

(9,*) PD1T;close(9)
(9,*) psrl;close (9)

max (A2 (1,nT),A2(2,nT),A2(3,nT),A2(4,nT),A2(5,nT),A2(6,nT),A2(7,nT),A2(8,n

T),A2(9,nT)) !WRITE (*,*) MAXLOC (A1S), MAXVAL (A1S)
ixt = SIZE (SHAPE (A2S))
ALLOCATE ( imax (ixt))
imax = MAXLOC (AZ2S)
PD2 (imax (1), rc)=PD2 ((imax (1)), rc)+1
deallocate (imax)

end do
end do

do rc = 1,ME

do rcl = 1,ME

PD2 (rcl,rc) = PD2(rcl,rc)/ktd

end do
end do
open (unit=9, file='PD2.sal', action='write')
do 20 rc = 1,ME

write (9,1000) (PD2(rc,rcl), rcl = 1,ME)

20 continue
close (9)
;write (9,*) PD2;close(9)

do rc = 1,ME
PDT2 (rc,1)= PD2(rc, rc)
end do
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open (unit=9, file='PDT2.sal', action='write')
write (9,2000) (PDT2(rcl,l), rcl = 1,ME)
close (9)

psr2=(sum(PDT2)) /ME

PD2T=transpose (PD2)

open (unit=9, file='PD2T.sal', action='write'),write (9,*) PD2T;close(9)
open (unit=9, file='psr2.sal', action='write'),write (9,*) psr2;close(9)
call cpu time (time2)

t = time2-timel

write (*,*) 'tiempo= ',t

open (unit=9, file='tiempo.sal', action='write'),;write (9,*) t;close(9)

!Tiempo para 1000 epocas = 20114.
stop
end program pruebal

| 1 O O O O

SUBROUTINE GAUSS (ERR)

!program gauss

DOUBLE PRECISION ERR

PARAMETER (ONE=1.0,TW0=2.0)

SIG=1.0

AMO=0

10 CALL RANDOM NUMBER (ZE1)
CALL RANDOM NUMBER (ZEZ2)

V1=TWO*ZE1-ONE

V2=TWO*ZE2-ONE

S=V1*V1 +V2*V2

IF(S.GT.ONE) GO TO 10

ERR=V1*SQRT (-TWO*ALOG (S) /S) *SIG+AMO

'WRITE (*,*)GAUSS

RETURN

!end program gauss

END SUBROUTINE GAUSS
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fesiwmen — El monitores de las condiciones de la turbina de
was haswdo en los parimetros medidos del conduocto de foje del
mator. incluye las etapas de deteecion de  problemas,
ldentificaciin de fallas v pronestico, ademds de requerir de una
operaciin  preliminar e desviaciones  computidas  entre
mediciones ¥ un motor de referencia. El presente articulo
realiza una comparackin entre redes aeuronales; desarvolladas
en Mallal, una con la i!.'mlud del tolbox v alra desarrollada o
partir de su algoritmo; ambas redes se aplican cn cspecificn @
la etapa preliminar del slstema de monltores ¥ a la etapa de la
clasificacion de fallas, el objetive del trabajo es mejorar el
resultado de la red en las dos aplicaciones, se compara ¢l
desempefie de las redes a partlr de las grificas de los
respectives casos, sin embrago en la primera aplicacidn parase
no teper un rendimiente aceptable, mientras gque pars o
segunda aplicacién ¢l rendimiento os bastante alentador, EI
andilisis de los resuliados ha mosirado que para la aplicacion de
la red en el campa de reconocimiento de fallus, trobaja mucho
mejor que para la aplicacién de la funcién de referencia
{desviaciones)y.

Palabras Claove - diagnostice, red newronal, retro-
propagacién, clasificacion  de  fallas, funciin de
referencia.

Abrstracy — Gas wrkine health monitering based on gas path
messured  parameter include stages of problems detection, fault
identification and prognostics, also require a preliminary operation
of monitoring deviation between  measurcments and an engine
baseline, Present paper make a companson between  newronal
network development in Matlak, one of them whit toalbox help and
other one from own algornithm, both networks are apply in specific
prelimmary stage of monitoring system and fault adeni fieaton
stnge, the work objective is to get better network result in both
applications. we compare nebwork performed from  plois of
respechive case, however in the lirs appheation seems no 1o have
aeceptable  performance, while 0 the second applicabion  the
performance is to acceptable. The result analysis was shown that
for the network application in the fault recopnition area work much
betier than application of reference function (deviations),

Kevwords — dingnostic, nearonal network, back propagation,
fauli classification, reference funciion.

[. INTRODUCCION

Las turbinas de gas contorman una parte importante cn
la ccomomin del pais. Son consideradas como sistemas

El trahajo descrito en este ariculo se desarrolle a tmvés del apova
I del Instinato Polindenses Mackonal [prossacto 2001 TH9)
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complejos, siendo estos cada vezr mis sofisticados, lo cual
pusde atectar su confiabilidad. Por eso varias téonicas de
dignostico han sido aplicadss en las recientes décadas,
teniendo  la capacidad de detectar ¢ idemtificar  fallas
incipientes v reduciendo la intensidad de fallas graves
[1.2.3].

Los sistemas de monitoreo de las torbings de gas son
ampliamente utilizados boy en dia, debide a que permiten
mianiener las condiciones buenas del motor.

Estos emplean informacion de los parametros medidos
de la turbina de gas, haciendo posible  momitorear las
condiciones actuales del motor, prediciendo sus  futuros
cambios ¢ wentificande algin problema asi como su tipe v
localizacion, & lo cual considerarcmos como diagndastico
paramétnce. Tal diagnasticn es también basade en modelos
matermiticos de parimetros medidos v monitereados [4,5].

El monmores de las condiciones de turbinas de gas
incluye tres etapas importantes e interconectadas las cuales
son; deteccion de problemas, identificacion de fallas v
prondstico, Sin embarge ¢stas elapas requieren de una etapa
preliminar la cual se encarga de analizar datos reales y
computar  los  cambios (desviaciones) en las  vanables
monitoreadas a cansa del envejecimienio y fallas del motor,

Las redes neuronales en los recientes afos se han hecho
presentes en aplicaciones impensables, feniendo una gran
aceptacion por sus resultados. Se consideran también como
una gran herramienta a la hora de hablar en ¢l drea del
mionitoren de turbinas de gas. Teniendo en consideracion
algunos  ejemplos  [6.7.8], podemos  conclur  gque  en
cualgquier etapa del proceso total del monitoren, es posible
emplear Redes Meuronales, sin embargo la eficiencia de
cada tipo de red depende de su aplicacion en particular,

En  Matlab se¢  encuentra un toolbox  de  Redes
Mewronales, ¢l cual s¢ han aplicado en nuestros trabajos
previos para el desarrollo de los calculos tamto; cn las
desviaciones, como para la wentificacion de fallas [6.7,9].
Sin embargo no estamos completamente seguros que esios
metodos de creacion o de trabajo de Redes Newronales sean
los mias adecuados; Tampoco e claro s las funciones
estindares de entrenamiento, las cuales funcionan en el
modo de lode siempre alcancen el minimo absoluto del error
de red,

Se tiene @l conocimiento de gue el algontmo de Retro-
propagaciin en serie por su funcionamiento ¥ en particular
por la forma en que modifica sus pesos siempre alcanza el

&
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lo cual ¥ de acuerdo con experiencias en estudios anteriores
[6] hemos considerado gue; la red presentara un mejor
rendimiento si esta se constituye de una capa de entrada, una
capa oculta con doce neuronas v una capa de salida,

Yamos a considerar primero como funciona una red de
retro-propagacion v luego deseribiremos el algoritmo de su
entrenamento. Comoe se ha mencionado la sefinl se propaga
hacia adelante primero a través de la capa oculta, para lo
ol necesitamos alimentar la red con un vector a la entrada
z multiplicando variables X por oz pesos v agregando a la
suma un wmbral de acuerdo con la ecuscion (1), La suma
deberd pasar por la funcidn de transferencia como  se
observa en la ecuaciones (2],

Viy = I, Wiy X, + 6y
Uy = (Vi)

Obteniendo ¢l vector TR, lo propagemos a lo capa de
salida segin las ecuaciones (3} v (d):

Vo, = E;T%; Wy, Uy + Bay
Ugy, = f(Voy)

En la capa de salida se calcula el error medio cuadratico
de acuerdo con las ecuaciones (5) v (6),

B, =3 L o’
By =} Eati(dh— Vo

n

(21

(3

(4]

(5]
(o)

De pgui empezamoes o deseribir el algomimo mismo de
entremamiento por retro-propagacion, El error se propaga
hacia aras de tal forma que modifiquemos las matrices de
pesos; primero la de la capa de salida, como se especifica en
las ccuaciones (71 v (8). 5c aplica en las ccuaciones un
cocficiente de aprendizaje g para cambiar la velocidad de la
modificacion de los pesos.

mm=%~&—1}—p% i7
i = (U0 )( Voo = Uy (8)

Ahora se modifica la marriz de la capa oculta W% de Ta
misma mancra que en las ecuaciones (7) y (8). En las
eouaciones nuevas (9 v {10} ¢l coeficiente de aprendizaje se
denomina @,

mﬂm:%h—ﬂ—n% (%)
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a:;"; = (1 +Ums) (1 — ;)0 = 7,y — U )1 —

Uy, Uiy, = Wy
LR
Como va =¢ ha mencionado en ¢l monitoreo de turbinas
de gas, se tienen tres etapas, mas una elapa previa para el
calculo de las desviaciones, A continuacion se descnibe la
aplicacion del algoritmo en la etapa preliminar que incluye:
anilisis de datos reales v calculo de las desviaciones.

IW_APLICACIN 11 DESVIACKINES

La eficiencia de un sistema automatizado de monitoreo
depende de la calidad de las desvisciones. Estas son
calculadas como discrepancias entre lag variables medidas
de un motor dafisdo v las vartables de un motor sin dafio
alguno (motor nuevo o reparado) [4]. Aungue los efectos de
deteriorn del motor afectan las mediciones ¥ las variables
momitorendas del conducto de flujo, el impacto de los
cambics en operacion v las condiciones ambientales son
mucho mas fuertes. Sin embargo, si para una variable
monitoreada ¥; substracmos un valor de referencia Fig de un
valor medido actual ¥, la diferencin ¥ =¥y sem
practicamente libre de influencia de estas condiciones,
conservamde un efecte de deterioro. Tipicamente  esta
diferencia (desviaciom) es dada en una forma relativa. Por lo
tanto una desviacion relativa S¥) pucde ser calculada de
acuerdo a la expresian:

'I!'l —T- i

m= i

(1

Dado gue variables monitoreadas en una turbing de gas
dependen del punto de operacidn (régimen) del motor, los
valores de referencia para una furbina de gas en Qperackin
eatacionaria so presentan como: una funcion ¥y =f(ﬁ'} de
las wanables de operacion v las  ambientales [&].
Mencionando lo anterior escribimos la desviacién en la
forma siguiente:

_ -Ygh

= Farlly

(12

La calidad de las desviaciones caleuladas conforme a la
formula (12} serd dependiente de la adecuacidn de la
funcion de referencie. Por o cual pretendemos en este
articulo obiener por ¢l medio de la red de retro-propagacion
una funcion de referencia mas adecuada a los datos reales.

Para caleular esta funcidn v lag desviaciones (12), dos
versiones de software similares fueron  disefiados. La
diferencia consiste en la realizacion de la red de retro-
propagacion, La version | usa las funciones estindares de
Matlab para crear, entrenar ¥ simular la red; mientras que en
la versidn 2 se programan los algoriimos descriios arriba,
Para enirenar v wvenficar la red de retro-propagacion en
ambas versiones, se usan los datos del motor escogido (ver
la secciom [} registrados en campo, Esios datos fucron
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medidos por el sistema estandar de mediciones del motor ¥
registrados en @l sistema de monitoreo cada hors de o
operacion del motor. Por lo tanto, la estructura de las
variables de los vectores ¥ ¥ 7] corresponde al sistema
estandar de mediciones.

Como  hemos mencionade amtes, ¢l algoritme  de
entrenamiento realizade en la version 2 de  software
funciona en el modo de serie. Cada vector B de los datos de
entrenamicnto entra a la red; la salida correspondiente de la
red se compara con la salida deseads (tarea) que se
encuenira en los mismos datos de entrenamiento, El error (la
difercncia entre la tarca y la salida actual) se usa para
corregir  los pesos de la ored. Este ciclo se repite
sucesivamente para todas 2608 secciones de medicidn
escopidas para el entrenamiento {primera parte de los datos
registrados  disponibles) formando wn ciclo interior del
entrenamiento en serie. Puesto gue los coeficientes de
aprendizaje son relativamente pequeios, nunca es suficiente
un giclo nterior. Por lo tanto, este ciclo se repite varias
épocas en un ciclo extenior resultando en un nomero grande
de las iteraciones totales. Al fin, la red entrenada se aplica a
los datos de validacion, La calidad de esta red se estima
visualmente por el medio de las grificas de las desviaciones,
calculadas con la red en los datos de enirenamicnto y los de
validacidn,

Para ajustar csic algonimo de entrenamicnto (version 2
de  software),  probamos  diferentes  valores  de  los
epeficientes de aprendizaje v del nimero total de las épocas.
Los mejores resultsdos de la version 2 obtemdos son con
3000 épocas tofales, se describen abajo en comparacion con
los resultados de la version | de software.

Las figuras 3 v 4 ilustran las desviaciones compuiadas
con los datos de entrenamicnto por ambas versiones de
software,  Estas  desvisciones  dTt comesponden a0 o
temperatura de gases ateids la wrbina de alta presion v son
presentadas contra ¢l tempo de operacion del motor. El
deteriore del moter analizado mo  influve aqui a las
desviaciones, porque aqui ellas se calculan usando no la
funcion de referencia, sine el modelo de motor deteriorado
[ver T]. Por consigunicnte, estas desviaciones pueden ser
consideradas  como  errores v deben  ser minimizadas.
Comparando las figuras, llegamos a la conclusion que la
version 2 de software (software nuevo de entrenamiento),
aungue no produce errores graves, pierde contra la version |
{funcion  estandar  de  entrenamiento): ¢l nivel de
desviaciones {errores) es nolablemente mavor para la
versian 2, Ahora vamos a ver si esta diferencia en la etapa
de entrenaumiento afects a los resultados de validacian.

€ EJ*‘IH@W T‘ﬂﬂ” i;."'ﬂw""&wp:ﬁ%""’;’ﬁ

%
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Fig 3 Desvipgionss compuitadas con los datos de entrenamisig
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Fig. 4 Desvinciones computadas con los daies de entrenamienio

{wersitn 2 de sofrwan)

-

En la etapn de validacion se utihzan todos los daios
disponibles: los dates de entrepamiento mas 1483 secciones
adicionales de medician, 4091 secciones en total, Las
figuras 5 v 6 que ilustran la validacion tenen ¢l mismo
formato que las figuras previas. Las desviaciones se calculan
agui segun la formuala (12) donde la funcion de referencia
l_".=f[ﬂ:1 s¢ define por una transformacion simple del
modelo de motor deteriorado [ver 7], modelo determinado
en lo etapa de entrenamienio. Por la explicacion anteror, las
desviaciones  caleuladas en la validacidon incluyen: la
influencia de  deterioro del motor, en particular  la
contaminacion de su compresor,

Como s¢ puede ohservar en la figura 5, la grafica de
desviaciones refleja correctamente ¢l aumento gradual de la
temperatura 4 causa de la contaminacion antes y despuds del
lavade del compresor en el punto t = 907 horas, Al menos
es0 5¢ ve claramente en la parte izquierda de la grifica, en
tanto gue en la parie derecha crecen las fluctuaciones
{errores aleatorios).

En la figura & las tendencias sistematicas en la parie
izquierda de igual manera. Sin embarge la calidad de las
desviaciones  (relaciom entre ¢l cambio sisiematico v el
muide) parece peor agqui que en la figura 50 Parece que la
ingdecuacion del modela obienide por el enfrenamiento con
la version 2 de software ha resultsde en una adecuacion baja
de la funcion de referencia, lo que causd una calidad peor de
las desviaciones.

Asi, a pesar de haber modificado varas veces tanio el
nimers de épocas como los coeficientes de aprendizaje, hay
que buscar toedavia sus valores dptimos.

. : 'rw”f““ l.:r..-lni__l d'll_ﬂ"ﬁ""{“#h Wy
v Jrenlert™ gl
L] - - - - £ - - - "
1
Fig. 5 Desviaciones companndas con los datos de validacion
(wersitn | de sofrwan)
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Fig. & Desviacions compaindas con los dasos de validecion
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(versitn 2 de software],
V. APLICACION 2: IDENTIFICACTON DHE LAS FALLAS,

La siguiente aplicacion del software nuevo es para la
identificacion (reconocimienta) de las fallas de wrbinas de
gas. Aqui damos una breve descripeion de nuestro enfiague
del reconocimiento. El lector puede consuliar [4] para una
explicacion detallada,

Esta etapa del proceso fotal de momtoreo se basa
comianmente en la teoria de reconocimiente de patrones,
Esta teoria supone una clasificacion de los  estados
reconocidos de un sistema, En general s acepla la hipdtesis
de que el estado de un sistema puede pertenceer solo a una
de g cluses, [4,9,10,11]

(LR —1 (13

Predeterminadas de antemande, Aceplamos esta hipdlesis
para la clasificacion de fallas de turbinas de gas. Existen
varios principios para crear tal clasificacion, el principio
meis comin {13) dice que cada clase corresponde a uno de
los  componentes  del motor  (compresor, camara  de
combustion, turbinas, etc), Por lo fanfo el esquemsa
estructural del motor determing la estructura de clasificacion
de fallas.

Para simular las fallas del motor analizado, se aplica su
modelo  termodingmice, el cual caleula  las  vanables
monitoreadas como una  funcion de  las  wvariables de

aperacion v un vesior de pardmetros de falla e. Asi, el
modelo puede  ser descnito por la sigmenle  expresion
vectorial

N (L (143

Los elementos del vector & desplazan los mapas de
caracteristicas de los componentes en direcciones dadas,
simulando fallas de estos componentes.

En ¢l proceso de simulacion de cada clase de fallas por

el modelo termedindimico, una desviacion normalizada 2;
s¢ compone por dos

y un

pura una varishle monitoresda ¥,

COMPONEntes:  un - componente  sistematico 2

componente aleatorio © |, poe. Z = Z,*¢ El componente
sistematico es inducido por fallas implantadas en el modelo,
Cambio de cada parametro particular de fallas produce una
clase de fallas de severidad wvariable. El componente £
toma en cuenta los errores aleatonos en las desviaciones v
s¢ cambia dentro del intervalo (-1,1), Las desviaciones de

todas las variables monitereadas forman el vector 27, el
cual es un patron para ser reconocido cuando se lleva a cabo
el disgndstico, En el espacio de las desviaciones, cada clase
es representada estadisticamente por su propio conjunto de

patrones ¢ . La severidad de falla es dada por la
disinibucion uniforme del parametro correspondiente  del
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intervalo (0, -3%), mieniras gque los errores £, so

generados de acwerdo a la distribucidn Gavssiana,

La totalidad de patrones de todas las clases, llamad
muestra de aprendisyge, es aphicada para entrenar la res
neuronal, Para validar la red, un conjunto adicional -
Hamade muestra de prucba — es formado justo como |
imuestra de aprendizaje. Cada patrdn de conjunto de prueh
entra cn la red neuronal entrenada y esta hace la diagnosi
correspomdiente. Comparando o disgnosis con la clas
aciual, calculamos probabilidades de la diagnosis correct
para cada clase ¥ en promedio.

Estas probabilidades son empleadas como critenic
principales para la comparacion de dos versiones d
software, que realizan en paralelo todo el enfoque descenib
arriba. Dde la mancra semejante a la de la scccidn IV, |
version | involucra las funciones estindares para enirenar ©
utilizar la red de retro-propagacion mientras que la versidn .
vsa @l software nueve al mismo fin. En adicion a o
eriterios probabilisticas, el errer medio cuadritico de la re
se emplea también para comparar estas versiones.

Para ajustar el algoritmo de entrenamiento én seri
{version 2 de software), se realizaron varias prucha
cambiando ¢l nimero de dpocas v los coelicientes d
aprendizaje, En estas prucbas varamos primero el nimen
de epocas considerando los valores 100, 200, 300, 500 -
[0, Al encontrar un valor aceptable, hacemos nueva
pruchas vanando los cocficientes de aprendizaje.

Vamos @ analizar primero el proceso de entrenamient
con ayeda de las graficas del error mostradas en las figuras
v B para las versiones 1y 2 comespondienfemente. Se pued
ver que con el software nuevo (versicn 2) hemos Negado
resultados bastante alentadores: el error en la figura 8 baj
hasta el mismo nivel gue el error de la figura 7, Podemos ve
también que para la version 2 el error puede disminuir am
s pere para eso necesilaramos un gran admere d

épocas.

t r T " T ] 0
08 Epochi

Fig. 7 Cnmbia del errar medio cuadritico parm la versidn | de softwarne
{300 épocas del entrenamicnta)
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Ling= Eopared Erew rema|

Fig. # Combia del errar medio cuadnigico par In versian 2 de sofiware
{ 10 épocas ded entrenamientia)

Los resultados de la experimentacion con numeroes
diferentes de épocas se dan en forma de las probabilidades
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de la diagnosis correcta en la Tabla 1, Observando la
probabilidades promedio, podemos concluir gue ellas no
crecen  con  épocas  adicionales. Al comtrario, e
probabilidades para la muestre de validacion PD2 con 1K
épocas de entrenamiento son las mds altas v muy cercanas
las de la version | de software,

De la misma manera la Tabla 2 presenta resultados de
los experimentos con el coeficiente de apremdizaje o
Comparando  las  probabilidades PD2 promedio  {altim:
columna), podemos ver que el cambio de este coeficients
practicamente no influye al resultado de la version 2 de
software: PD2=02196-0.83197, La versidn | tiene agui ¢
resultade un poce mejor (PD2Z=0.8228) pero la diferencia no
e muy nofable.

DN o) [ oo [ clases | Clased | ClaseS | Clasef | Clse? | Clsel | Cased | Promedin |
Epach =100 J— Bk opand] o0 oaren 0,7z oesen]  opama]  oesio]  osaso]  omaco] GE1SE
FO2 op430]  o7zeol  ossoo]  orsaol  osdro]  o7eso] oeviol omazal  ossan] mEzan
& [ P |  amsao]  ovaesd]  osmc]  evese] oEsan]  omna]  oesod]  osaaa]  asaeo] o@Eav|
Epo | Poz | omasal  ovaoo]  osmac]  o7san]  oz=amo]  o7so0f  omesol  om2a0]  om3ac] oEzoa]
— [ P | omswa]  ovaw]  oavve]  ovese]  oEiro]  omma]  omara]  asaaa]  omaso]  omEay|
=00 | Poz | omaso]l  ov3oo]  osmac]  ovsop]  o@sio]  o7sso]  omerol o240 oe3zo]  ooslew|
= [ Foi | amasn]  assia]  oavve] avean]  oEsan]  omdsa]  omasa]  asasal  amain]  o@Eas|
Epo | Poz | omasal  ov3ao]  osmac]  o7esof  o@=san]  o7senf  omezn]  os2ial  oe3ac]  oosies|
— | epmi | amasa]  ogsen]  osven]  orien]  oEssn]  opana]  omasal s omaso]  0E25E|
-1uun| Po2 | omaso]  o7aoo]  ossan]  o7e3an]  oEsed]l oeeo]  opeqnl  oe130]  os3ic]  oE1se|
Pol | oamsan]  aFasa]  osvie]  ovese]  oEvon]  omsE] amasal  amam] ossac] EEERG|
Po2 | omsao]  o7asol  os=men]  o7e3ac]  o=sso]  omorol  opesol  omien]  oszac|  ooEses|

Tabla 1. Probahilidades del dingnastico correcta variando ¢l numern de épocas,

D o0 | e | Claws | Cloed | Clases | Class | Clowd | Clasel | Clawed ] Promedis |
POl | ossao]  o73sa]  opsvio]  o7aso]  oewoa]  oesao]  omaso]  omsvo]  os3so]nEEem|

Po2 | oms3o]  o7asal  os=een]  o7s30]  oeesa]l  oeovol  oesen]  oeiso]  oszan]  npEzam|

Epeoch =300 P01 EEEER I S EEE IEEEEE T IECEED Y T

Alfa =0.0025 | P0G R I 0,750 FEEEE T T FEEE
Epach=300 | Po2 | opsao|  oraoco]l  osveo|  o73o0)  oes7o]l  ome3asol  oEsso]  oe3zo]  oeamo|  oEEad|

afa=poozo|  Foz | ogavo]  ovzro]  omeac]  ovse0]  om4v0]  o7soo]  osseo]  osasof  os33o] mElSE|
Epoch =300 POd 0520 O.050]  GEFAO] 0,700 0.A580]  DAAED 0, B4R 08310 DRIEQ]  DEkad

Alfa =0.00a0 | rog DAEATD| 0,727 GLERI0 1,75 EREE I T, BEH EFED] mEaI0]  BEINE

Tabla . Probabilidades ded disgnostico comnecto variando el cocficiente de sprendizaje.

VL CONCLUSIONES

Asi, en este articulo hemos considerado, el analisis de
laz redes neuronales desde el punto de los comandes de
Matlab en comparacion con las mismas redes neuronales de
retro-propRgacion pero, con sus algoritmoes programados por
nosoiros mismo, Lo gue nos motive para realizar esie
estudio fue ¢l hecho de saber gque el algontmo de la red de
retro-propagacion siempre llega o un mimmo  global,
ofreciéndonos la posibilidad de entregarnos resultados, con
un rendiments v procesamiento de la informacion mejores,

El algoritme de la red de retro-propagacién  fue
programado v adaptado para las dos aplicaciones antes
sefaladas ¥ discutidas, una para la obtencidn de una funcion
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de regencia v otra para la clasificacion de fallas. En ambos
casos la red fue probada, entrenada v simulada considerande
para cada aplicacion los mejores parametros de la red.
Después de numerosas modificaciones del caloulo y
anilisis de cada medificacion, asi como las opelones que s
presentaron para mejorar el rendimiente de estos casos
llegamos a la siguiente conclusion: del trabajo realizads
anmtes que nada debemos estar satisfechos de clerta formi
debido a que los resultados obienidos son muy cercanos
los objetivos que se esperaban alcanzar, Sin embargo hay
eosas que nos dejan duda, come el tiempo en que tarda ¢
algontmo en procesar la informaecion es considerablemente
demasiado; comparado con el algoritmo ariginal. Eso por ur
lado, por otro lado nos deja pensando en la posibilidad dc
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mejorar el rendimiento del algoritmo de la red de refro-
PropaEaeion.

Si bien para el reconocimiento  de  patrones
(clasificacion de fallas), presenta mejor rendimiento gque
paca el cileule de la funcidn de referencia, esto no significa
que solo se pueda utilizar para wna aplicacion ¥ para la oira
miy, al contrane esto nos avuda para segur frabajando v ver
que vamos en vias de obtener mejores resultados
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Comparacion de dos tipos de redes neuronales artificiales
(retropropagacion v base radial), utilizadas para el diagnostico
paramétrico de turbinas de gas

Comparison of two types of artificial neural networks (backpropagation
and radial basis), used for parametric gas turbines diagnosis

Eulalin Torres Garcia’, Igor Loboda', Jesis Martinez Lipes.
"Erofesor en Instimie Palitéenien Macional, SEPL- Culhuacin, “Estedianie en Instituie Politdéenieo Nacional,
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RESUMEM: Este articuls esta orientado a la comparscion de dos tpos de redes Mewronales Artificiles
(RMNA), tipo Reropropagacidn v de Base Radial. aplicadas en el Disgnistico de Turbinas de Gas. Se hace un
amilisiz del comportamiente con 12 diferemtes funcsones de sdaptacién, combinaciones de 1 a 3 en los
nmibmeros llave para la iniciacion de las vectores de componiamiento alrededor de clases identificadas, =se
whilizan 11 regimenes de opercion de e trbma, todo elle contrelads por una interface ususme que permile
reducir ¢l tiempo de procesamicnto de datos.  El resuliado o5 amrojado a una probabilidad  de asercidn
fealculada por estadistica) de un diagnostico comecte v el empo aproximado de entrenamiento. Comparado
catos resultades, e posible determinar cudl cs el tipo de red v el tipo de entrenamicnto que debe tener una
BEM A, para ser ufilizada en esta aplicacion.

Palabras clave: Redes Neuronales Antificiales de Retropropagacion (perceptron), Fedes de Basce Radial,
Diagndstico de turvinas de gas, Clasificacion de fallas, Probabilidad de Dingnastico Correcto,

» |INTRODUCCION.

Las turbinas de gas son sistemas muy complejes, que implica un métode de diagndstico de igual mancra
compleje. Entre mayor sea el nomers de componentes del sistema, hay mayor probebilidad de falle. Ello eva
a requeric una tenica que sea capaz de detectar las fallas con prelacidn en cada componente v asl evitar
perdidas mayores, Las fallas v los procesos de deterioracidn afectan b fabilidad, disponibilidad del equipe v
los costos de operacion. La aplicacion de sistemas de diagnostico y moniforeo, los cuales han legado a ser
una prachica estandar, permiten dizmamer estos efeclos negativos,
Aetwalmente el proceso de diagndsfico cs un tema que implica conacer ¢l molor y su comportamicnto en
estado normal, de este modo e posthle Mentificar cuando fiene algon simtoma de falla, En el proceso de
diggndstice sz aplican algoritmoes hasados en el cstado nommal del motor (estado inscial), algunas wéenicas de
reconoimiente de patrones ¥ modebos wanzados de probabilidad que permiten identificar los desviciones,
Una vez que se concee ¢l comportamicnio del motor, ¢s muy imponanic tomar en cucnia que no o8 cormecio
utihizar los parametros directamente medidos, ya que el cambio de régmen puesde esconder combios inducidos
por las fallas. En todos bes métodos del diagnostico paramétrico se usan ks desviaciones de los pardimetros
mesdidos

-

()
en donde: ¥ es el parametre medido actual del conducto de Qujo; ¥, es el parametre del estado normal,
Lofada § {2003 ) menciona gue ¢l estado normal de una turbina de gas implica un estado fijo, que cumpla con
los requisios de una wrbina, por gemplo, el estado despues de b fbncacidin, Este esiado depends del
régimen de funcionamienio de la turbina, por ko tanto, se puede modelar por medio de una funcidn de estado
nasrrmal, Homadn masdebo de estado normal,

Al podemos presentar en la forma general, un modelo de estade normal, como:

33%-R67
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(2)
en donde: U~ vector del régimen de turbina de gas y de las condiciones ambientales (temperatura y presion del
aire).
Para formar la descripcion completa de la turbina es necesanio usar un modelo termadinamico no lineal del
conducto de Mujo, que se escribe por ka siguiente fdrmula:

P=n@d)- -
(3)

en donde: 8 es ¢l vector de los parametros de estado, los cuales son capaces de corregir las caracteristicas de

los componentes de las turbinas de gas. Al poner en la formula (3) ¢l vector fijo 6, que corresponde al estado
normal ransformamos el modelo termodindmico:

P-nf@d)- -

4)

que corresponde al modelo normal (2),
Partiendo del modelo termodindmico, con una serie de datos obtenidos del motor, es posible generar patrones

de comportamiento. En este patron o vector de desviaciones (6Y), cada puto representa una medicion en cl
conducto de flujo. Es necesario considerar que a las desviaciones se deben agregar crrores aleatorios (67°).
que nos permitan introducir mediciones errdneas (ruido) y a pesar de ello generalizar el comportamiento. Ya
que cstos patrones gue son utilizados para ¢l entrenamiento, nos serviran para reconocer, clasificar y
diagnosticar el estado del motor.

* REDES NEURONALES ARTIFICIALES DE RETROPROPAGACION.

Retropropagacion (backpropagation) es la generalizacion de Ia regla de aprendizaje Widrow-Hoff para redes
neuronales multicapa y funciones de transferencia no diferenciables y no lineales, Los vectores de entrada
(input) y los correspondicntes vectores de salida (target) son utilizados para entrenar la red hasta que se
pueden aproximar @ una funcion, Esta estd asociada con los vectores de entrada y los vectores especificos de
salida, o clasificacion de los vectores de entrada en ¢l apropiado camino definido por ¢l usuario (Howard
Dennuth 2008).

La arquitectura base de cualquicr RNA tipo Retropropagacion vy que a su vez es la base de nuestro estudio es
la que se muestra en ka Fig, 1.

Jwx oxx

Figura . Amui(cén&a de la RNA
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Existen diferentes caminos en los cuales se puede aumentar el desempeiio del entrenamiento. Puede ser a
través del contral de las funciones de activacion, que ne es mis que la forma en como se va a calealar Tos
pesos en cada iferacion, logaritmo tangencial, logantmo sigmeidal o lineal, son las bisicas, Otra manera de
hacer la aproximacion mis exacta o en menor tempo @s el incremento del nimero de newronas por capa o
bien ¢l numero de capas ocultas. En algunos casos este cambio aumenta  la exactitud de la funcion y'o
dismimecson del tempo de entrenamiento. Cabe aclarar que esto no es regla, pues bien una ver mas es
necesario recordar que dependiendo de La aplicacion, es la funcién que darin mejores resuliados.

Uma funcion adaplativie es un ente formado por la newrons artilicial v un algenime de correcesin de pesos, La
neurona artificial ¢s modelada mediante una combinackin lincal, csto cs, produce una salida (en cada
eracion) e gue es el resullado de combinar Imealmente las entradas o), cada uno con s pess s
caracieristios de cada newrona. Los pesos son adaptables, v se modifican tras cada salida medianic un
algoritmo de correceion. Dicho algoritme, caleulade como la diferencia entre la salida de la nevrona ¥ la
salida deseada, que llamamos dik) y que es conacida. Asi el método, no ¢s mis que & iberaciones para resolver
la optnmdzacion, Bl problema se rsduce a encontrar el valor de peso wy que minimiza el error v oo ello alguna
funcion dependiente del mismo que tome su valor minimo en el mismo punte danua’ de Redes seironales -
2150,

En el toolbox de MATLAB cxisten 12 algonibmes de entrenamicnto, trainlm, traingd, traingdm. trainda,
tramgds, trwnep, trainegl, tramegp, ramegh, tramscg, trambfl, tranoss, Estos algommos han demostrskoe ser
buenos para diferentes aplicaciones, haciendo imposible decir que un algoritmo €8 mejor que oo, Lo gue los
have diferentes e la formm en comoe manepn los pesos a la salida pars la convergencia entre la salida desemsta
y la obicnida, por cjemple, en direccidn del gradiente, utilizando un grado de aprendizaje {Ir-leaming rate)
gque determinara el nomero de veces que se debe incrementar el prdiente, Chira forma es sumar al gradiente b
tendencia reciente en la superficic del error. Existen algunos pardmetros que permiten a las redes aprender
ks rigrido o bien ks hace oseilar ¥ por ende se voelven mestables, estas variables que permiten a ks redes
ser més o menos eficientes, son las que se buscan para encontrar las mis eficientes en nuestra aplicacion.

= REDES NELRONALES ARTIFICIALES DE BASE RADIAL

Uma red de base radial (Radial Basis Function - RBFy esth disefiada con newronas en la capa oculta activadas
mediante funciones radiales de cardcter no lineal con sus centros gravitacionales propios. En la capa de salida
s controds mediante funciones hneales, Aungue se reconoce que en la fase de entrenamiento es una red gque
presenia un alto desempelio, en general no se utiliza para altos volimenes de datos, porque con lleva tiempo
de entrenamiento muy largo, Lo cual hoce que b red sen ineficiente pars nuestro contexio, v que 51 s¢ desea
wiilizar para diagnostico cn tiempo real, para el momento que csta aleance ¢l ticmpo cnirenarmicnio,
posiblemente la wrbma va habr fallado, El entrenamiento o diferencia de Betropropagesion es selo hacia
adelante. La salida es influenciada por una transformacidn no lineal originada en la capa oculta a través de
uma funcion redial ¥ uma lineal en la capa de salida por una funcion Iineal contings [Cretidrres Miofico Eder M.
20050, Enla Fig_ 11 se puede observar 1o topologia general de una RBF.

Fig. [1. Topologia de una red de base rsfial
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= ALGORITMRO

El algoritmo que s¢ ha disciiado consta de 4 pantes. La primera ¢s la interface usuario, en ¢lla se introducen
todos los valores constamtes, como el régimen de operscin, Permitiendo ener una base de datos constamie
para mids de un experimento, asi disminuimos ¢l tiempo de operacion entre un experimento v el siguiente. Por
ofres lado al ser la misma base de operacion los resultados pueden ser obpeto de comparacion. Ademias permite
una rapida v eficiente manipulacidn de los datos de inicializacién de la red.

La segunda es el ensamble de ks ditos; estos deben ser adecuados par que puedan ser leidos en forma
comrecta por ¢l compilador. Esta pane del algoritmo tomara de la interface usuario las constantes, leerd los
datos que fueron obtensdos de una terbine, preparare el amegle mulidimensionsl ¥ proveera o veclor de
aprendizaje. Para estos efsctos se experimentd utilizando solo 9 clases diferentes de falla. En nuestro caso de
estudio aceptamos la hipdtesis de que el estado actual del motor pertenece solo a una clase, es decir no hay
falla simultfinea en mds de un componente al mismo ticmpo. Despuds se generd Las nubes de puntos (¥ de
mamera estadisticn alrededor de nuesiras clases identificadas. Esa generacion de punitos se hace por medio de
una funcion esfadistica de cercania, llamada 3 sigma (300, la cual nos asegura que los punios generados estén
dientro de la clase adecuada (probabilidad 99.7%), incluyendo el espacio multidimensional. En la misma ctapa
=g proporcionan lns muestras de entrenamients v validacion para la posterior clasificacion,

La tereera parte es ¢l enfrenamiento de la red, para ello womamos de los datos previamente preparados. En
coda tipo de red se debe especificar € mimero de épocas,  emor minimo permitido, ¥ valores propios del
algoritmo de entrenamicnto gue se estd uiilizando, El procese de clasificacidn toma una muesira de
cntrenamiente, v con ung moestra de vabidacion hoce une comparacion. 51 el valor del error sobrepasa el
deseadn se regresa al enfrenamiento de bo contrans regresa los vectores que forman parte de nuestra funcion
i entrensdo.

La cuarta parte  hace el clleulo de probabilidades de fora estadistica, Se calculs una matriz de
probabilidades y en pantalla solo s¢ muestra ¢l promedio de probabilidades de la segunda matriz, la cual foe
die prucha. Se corta el tiempo de operacion v tambidn 5o envia a pantalla. Por Gltimo se grafican las clases, sc
muestran solo custrs con el obpetive de hacerlas mis visibles,

L EXPERIMENTOS PRELIMINARES

En primera instancia se definio cedl es el objetive de la experimentacion. 5i bien el objetivo e comparacidn,
tenemos que bener un moree de referenci, el objetvo primordial foe medir 2l bempo de operacion v la
eficiencia de la red meuronal, siendo  lo mds imponante la probabilidad de dar wn disgndstico correcio. El
algoriimo fiue diseiodo parn caleular dos matnices de probabilidades, como se menciono pnienonmente. La
primera no es muche de meestro interds va que s la matriz obtenida en el entrenarmients, por ende al lacer el
cilculo de probabilidad, e porcentaje de asercion serd muy alio. La probabilidad que es calculada en la
segunda muesira, es la matnz gue se obtiene como resultado de prueba de b red, esta es de mis importancia,
Etapas de experimentacion: en la primera de ellas simplemente se introdujeron valores estindar dependientes
de cada filtro adaptative, como numens de épocas, grado de aprendizaje, coeficients de momernlo, ete, con
cllo se observd el comportamiento de la red. Como se puede observar en la Fig. I, esios valores somn
definitorios del tiempo v el resuliado ebtenide, no debemos iniciar una red gue necesita mis de 2000 épocas
con 1, pues ello dora probabildades de psercion muy bajas, o viceversa, ello llevara ol sobre enfrenamiento,
extensiin del tempo v resuliados no satisfaciorios,
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metodo 1) trainbm 2) Traingd  3)Traingond)traingda S
Tiempo 10.53 1541 15.20 1.5%
porformancs 0.005% o.0s 0.05

epocas 100 8000 8000 1000
PDY 0.7451 0.715 0.7142 08274
P02 0.74% 0. 71a 0.7130 onmm

Fig. 1. Tabla inicial comparativa de datos sin optimizacion. Demuestran baja probabilidad (PD) y ervores
hasta del 5 % y tiempo de hasta 15 minutos

Con estos resultados se inicializa la experimentacion, buscando en primera instancia aumentar la probabilidad
obtenida para la muestra 2. Como se puede observar en la Fig. IV, en un principio la probabilidad era muy
baja. La probabilidad 2 (PD2) esta intimamente ligada con la grafica de desempefto (performance), esta
grafica es la suma de los errores, Sise reduce el valor en I grifica de performance indica que estamos
reduciendo ¢l error y por ende aumentando la probabilidad de acierto.

T Lt Vew Buan Tak odve Shdee oy

Fetunans « 1370W Gus vt 2N

o s

Fig. IV, Interface usuario, muestra la grafica de performance, o suma de errores, la grafica de clases, la
probabilidad de acierto y el tiempo transcurrido

En la siguiente ctapa. ¢l parametro a controlar es ¢l tiempo de entrenamiento, pues bien de nada sirve tener
una RNA que sea capaz de identificar el patrén de comportamiento después de horas. Si el diagndstico se
quicre hacer en tiempo real, pues después de horas es posible que ¢f motor ya haya fallado, entonces ¢l
diagndstico se vuelve inatil.

En la siguente ctapa se cambi ¢l numero de épocas, disminuimos o aumentamos dependiendo del
comportamiento de la grafica de performance, pues si la grafica permanecia estable por demasiadas épocas,
no ¢s necesario tuviese tantas ¢pocas, entonces se reduce ¢f valor hasta ¢l minimo para dar un valor de
probabilidad aceptable.

Las nubes de puntos se generan alcatonamente, cada una de ¢stas nubes conforman una clase de falla, en cada
una de ellas contendrd n puntos (numero que nosotros especificamos en el volumen al iniciar el cileulo),
siendo estos puntos vectores de comportamicnto del motor. Estas deben ser inicializadas con los mismos
valores, de otra manera es imposible compara los resultados. Para la inicializacion se utilizan nimeros llave
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{semillasy, entre 1 v 3. Asi la siguiente ciapa es micializar ¢l programa con diferentes nimeros llave para
observar la generalizacidn del entrenamiente,

Los datos provenienies del motor pertenecen o 11 regimenes de operacion diferentes. Una vez gue hemos
logrado reduear el mimeno de épocas, ¥ hemos cambiando los oros valores propios de cada algositmo de
cntrenamiente, se disminuye ¢l tiempo de convergencia de la funcion, en general se ha optimizado 1a red. 5e
procede & cambiar €l régimen de operacidn, para observar que estos valores sean valsdos para dilerentes
regimencs de operacion.

La siguiente etapa es referente a el nimero de puntos de simulacién (volumen de datos), en primeny instance
s utilizaron 500 puntes por clase de simulacidn, en donde cada punto reprresenta un vector {patedn 6770, se
hace el mizmo procedmmiemo pero alor para 1000, 1500 v 2000 puntos de simulaeon, par cada clase de
cada muestra, con ello observamos si la red sigue armojando los mismoes resultados. Por ende es estable para la
uhilizacidn con diferentes volimenes de datos,

La Gltima etapa es hacer ¢l mismo procedimiento para la comparacion con redes de tipo radial, haciendo
diferentes cambios en los valores propies de la funcidn para bograr un resultado  comparable con
retropropagacion. También s¢ aumento ¢l ndmero de capas oculias v el nimero de neuronas por capa para
observar ¢l comportamiento de la red, con ello de igual manera redundamos en el objetivo, Por dltimo se
compara con los resultados obtenidos de la experimentacion con redes de retropropagacion.

. RESULTADOS

El primer paso, fue analizar las redes s ningon tipo de optimizseiion eligiendo ¢l nidmero e neuronas al sz
vy observande ¢l comporamiento, en b Fig. V., curva superior, s¢ pucde apreciar la dispersion en los
resultados, aunguee algunos se acercaban al resultado deseado en cuanto a performance, Ajustandoe algunos
pardmetros, come nimers de neuronas o funciones de activacion, se obtuvieron errores aproximadamente
iguales, como se pusde observar la despersaon de los datos al inciar L expermentacion es demasiado grmde,
al hacerla optimizacion se logran resultados aproximadamente iguales {curva inferior Fig. V), por o menos
en o la referencin de error. En referencis o tempo los resultados siguen siendo dispersos,

P .a"f_r

| N — . ~— a—

Fige. ¥, Grafica de desempeio de las diferentes redes neuromales, € base a la suma de errores, s oplimizacion
(curva superior], con opfimizacion {curva inferior).

Al comparar las graficas de desempefio (Fig. V) y probabilidad de asercion (Fig. V1) es obvio la relacidn
inversamente  proporcsonal  que tiene errer caleulade en la red con la probabilidad de ssercion en el
diggndstice. Durante la primera etapa de experimentacion el volumen de datos fue con aole 300 punbes de
operacion, Y el primer régimen de operacion, Una vez que se ha hecho la optimizacidn de cada procedimienta
cs posible decir que todas las redes, son capaces de alcanzar la misma probabilidad de asercion {curva
superior Fig. V9L
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Fig-V1.Grafica-de probsbaidades -grafica- mfenior sm-optmazacsdn, -supenor-

Sin embargo, cuando nos referimos a ¢l tempo de operucion, siendo las funciones de clasificacion que se
muestran en Fig. VIL las que fueron capaces de entrenar Ja red en menor tiempo esto es en un rango de 30 a
150 segundos, Y como se puede observar ¢l error esta en el rango de 2.5 v 4 %, Hubo algunas redes que
tomaban hasta 30 minutos en el entrenamiento solo con 300 puntes por clase.

v e, Y

; A —

Fig VIL -Reades neauronsles con-comportamsento-estable v-error-cereano -
Regmuen-deoperanica | -Cuna-mfencr con optmzaacs.

Al cambiar ¢l régimen de operacion ¢s posible observar y climinar las redes que tiene comporamicnto
inestable, como en el caso de traincgb, la cual se comporto excelente con SO0 puntos de operacidn en el
prmer régimen (Fig. VIIL), y no presenta problemas en los regimenes subsecuentes. Pero sin embargo,
presenta problemas al hacer el aumento del volumen de datos, aumenta el error hasta el 35%, el resto de ellos
fueron eliminados por mostrar errores de hasta el 407%.

7 i,
L TR

————

Fig -VIIL -Comportamiento-con- sumento-de densidad de datos -de-analisws
Rezmen-de-operacion- 3,

345-867
175

Ing. Jesus Martinez Lopez



‘ Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnoéstico de una Turbina de Gas *

Universidad
Auténoma de
m

Querétaro uuum 1 INGEWEFUA

——
e ——ee
! — 000 ©
2 — O
— T

Fig -IX. Compostaniento-de-error-con-sumento-de densidad-de-datos-de-andhisis -
Réigmen-dz-operacadn-3

Al hacer el aumento del volumen de datos, como se puede apreciar en la Fig. IX., s¢ observo que el error
aumenta directamente proporcional al namero de datos analizados, aun asi no sobrepasando en las redes
scleccionadas ¢l 12%. Una vez mas s interesante ver que con ¢l cambio de régimen la funcion traincgb se
comporta de manera estable.
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Fig. X, Componamseuto-de-error-con-sumento-de denssdad-de-datos-de anahisis -

PEN SO 0T Rezmnen de-overacion-11
En los regimenes subsecuentes el comportamiento de las redes es muy parecido. La red entrenada se mantiene
estable y aumenta ¢l error directamente proporcional al numero de datos. El tiempo de calculo tambien
incrementa en forma considerable. Las redes entrenadas con funciones traincgb v trainscg en algunos
regimencs de operacion son muy inestables, aumentando el error. También presenta un incremento del error
de manera no lincal en relacion con ¢l numero de puntos utilizados para la simulacion. Como se puede
observar en la Fig. X ¢l ermor no necesariamente esta dado por una funcion fineal, por ejemplo en la funcion
trainscg ¢l error es proporcional en el primer aumentode datos, pero al hacer el experimento con 1300 puntos
¢l error sumenta practicamente ¢l doble del cakeulo anterior,
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Fig. X1 -Comportamiento de-etror-con-sumento-de densidad de-datos y-cambio-
de-semilla Reézmen de-operacsin 9.

Como se muestra en la Fig. X1, al analizar el cambio de llave de micializacion de datos es posible observar,
que la mayoria de redes siguen teniendo la misma tendencia. El resultado no depende del namero de
inicializacion (semilla), sino del tipo de entrenamiento que esté recibiendo la red, siendo una vez més traincgh
la que presenta una fluctuacion mayor en comparacion con los otros tipos de entrenamiento.

e

X/ =

Fig -XII.-Comportamiento-de-error-con-sumento-de densidad-de-datos v-cambew-
o desemdls Régmen-deoperacion-11

En la Fig. XI1, demostramos que ¢l cambio de regimen no tiene impacto en ¢l entrenamiento de la red, una
vez mas es posible observar que ¢l comportamiento del error depende enteramente del numeros de puntos de
operacion.

as redes neuronales de tipo retropropagacion demostraron un comportamicnto bastante confiable, ¥ en cuanto
a tiempo demostraron ser capaces de dar un diagnostico en tiempo muy corto, pues €l tempo en la fase de
entrenamicento no va mas alla de los 2 minutos.

Con las redes del tipo radmal, al hacer la configracion basica demostraron dos  tipos de comportamiento,
Primero, si no se especifica el numero de neuronas de la red, esta toma ¢l tamaio de la matriz y utiliza el
numero de columnas, asi pues, esta no tiene la capacidad de hacer calculos con grandes volumenes de datos,
Scgundo, si se¢ reducen ¢l numero de puntos ¢s posible que esta reduzea de igual mancra ¢l numero de
neuronas, y aungue es capaz de realizar ¢l caleulo, no tiene una probabilidad adecuada. Como se muestra en la
Fig. XL, se reduce ¢l error a aproximadamente 7 % (SSE). pero sc presenta el fenomeno de sobre
entrenamiento, al hacer la prueba esta solo tiene una probabilidad de dar un dizgndstico correcto del 30%, v
¢l tiempo de entrenamicnto se ve severamente castigado. tomando aproximadamente 78 horas para el
entrenamiento,

347-867

Ing. Jesus Martinez Lopez 177



A Desarrollo de los Elementos del Sistema de Diagnéstico de una Turbina de Gas *

Universidad F ‘5
Autdonoma de .
Querétaro INGENIERIA I B,

Fig. XI1I. Ejemplo de sobre-entrenamicnto de red base
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Mas sin embrargo, es posible disminuir ¢l tiempo de operacion ¥ de igeal manera sumentar ella probabilidad
e asercion, meleso al sumentar el mimero de puntos de somulacron b red peuronal e capaz de dar
probabilidad de acierio considerable, la cual ya es comparable con los resultados arrajades por las redes de
retropropagscion, Trabajands con mimere de neuronas en los rangos de 15 ¥ 20 se pudo aleaear e tempo v
la probabilidad descada para ser comparada con retropropagacion. Come se pucde observar en la Fig. X1V, La
red abe base radial gene pegeeiins diferencins en cuanto o probabilicad, a0n asi ya es capaz de scertar en el
diggndstico ¥ el tiempo de entrenamicnte de la red es comparable con el de las redes de tipo retropropagacion.

~ —

— ] T

Tiarrgz fu].
Frozabilidad %

Fig. X1V, Comparacion en tiempos de entrenomiento (s) v probabilidad de
asereidn de diagnostico (%) de diferentes tipos de redes newronales.

- CONCLUSIONES En este articulo hemos descrito la experimeniacion de un algoriimo utilizado para
el dingndstico parameétrico de wrbmas de gas basado en redes nearonales artificiales, Se ublizo wm modelo
termadindmico no lineal  para simular los modos de degradacion de la turbina de gas v las fallas de
clasificacion. Oblenemos v verificames ks indices de diagnostico adecuados que permiten decir 51 neestra
turbina puede ser diagnosticada correctamente. Es importanie recordar gue ks mediciones que fucron
tomadas no se utilizan directements smo que utilizamos desvinciones para simular fallas resles, con ello
introducimos al modele diferentes fallas v se considera el maido en patrones simelados. Se genera la nube de

puntos de coda clase, en donde cada punto representa un vecior de desvinciones inducidas por fallas simuladas
{patrdan ).

La experimentaciom en este tipo de algoriomes puede llegar a ser muy larga, dependiendo del tipo de
procesador s¢ pueds aumentar o dismmuoir los tempos de operscrin, Siendo eslos experimentos  los gue
conforman la base de investigaciones posteriores, pucs shora somoes capaces de decir cudl es la red neuronal
que tieme mejor comportamiento para el tipo de datos que se mangjan, v el volumen de las bases de datos,
sabemos gue son datos que no pueden tener mucha variacion, también sabemos que este tipe de redes
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neuronales son capaces de climinar ¢l ruido dentro de los datos medidos, asi podemos utilizar estas como
interface para poder diagnosticar en tiempo real una turbina en operacion,

Hay cuatro funciones (trainrp. traiscgb. traiscg, newrb) que presentan un comportamiento similar en ¢l
entrenamiento, De ellas, tres fueron funciones de entrenamiento de percepirdn v una es la red con RBF por
base radial en su forma basica. La diferencia principal es en ¢l tiempo de entrenamicnto (Fig. XIV), pues
mientras una fue capaz de analizar, clasificar v diagnosticar en solo 38 segundos, otra tomo 70 segundos,
siendo esta diferencia un tanto indiferente {(considerando solo 500 puntos de operacion). En lo referente a la
probabilidad de diagnostico correcto, estas mostraron un comportamiento estable, tanto en el cambio de
régimen, como en ¢l aumento de ndmero de puntos de simulacion. Siendo esta probabilidad entre 81 y 83%.
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