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RESUMEN

SAIN4 es un proyecto financiado con el Instituto Valenciano de Competitividad Empresarial
(IVACE) y la Unién Europea a través del Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER).

El presente documento tiene el objetivo detallar las tareas de disefio y construccién de un
Motor de Prognosis que permita a las empresas Valencianas de los sectores Madera-Mueble y
Metalmecanico, en términos generales, la optimizacién de tres factores con repercusion en el
OEE del proceso: la Eficiencia en los equipos industriales, su Disponibilidad gracias a los
procesos de mantenimiento y la estimacién de la Calidad en la produccién.

ABSTRACT

SAIN4 is a project funded by the Valencian Institute for Business Competitiveness (IVACE) and
the European Union through the European Regional Development Fund (FEDER).

This document aims to detail the tasks of design and construction of a Prognosis Engine that
will allow Valencian companies in the Wood-Furniture and Metal-Mechanical sectors, in
general terms, to optimize three factors with an impact on the OEE of the process: Efficiency in
Industrial equipment, its availability thanks to the processes of maintenance and the
estimation of the Quality in the production.
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1 Introduccion

1.1 Objetivos del Paquete de Trabajo 3

Este paquete tiene el objetivo de disefiar y desarrollar un Motor de Prognosis que sea capaz de
modelar y recomendar mejoras de la eficiencia del sistema productivo de la Industria 4.0. Para
ello, el sistema deberd contemplar:

e Tecnologias en el dominio de Big Data Analytics para proveer de un sistema de
procesamiento paralelo eficiente para de grandes voluimenes de datos provenientes
del sistema de Captura de Datos visto en el PT2.

e Técnicas estadisticas de procesamiento y analisis de datos para la modelizacion del
sistema inteligente que permita la medicion, prediccion y deteccion de: (1) anomalias
de funcionamiento, (2) optimizacion de pardmetros relacionados con la calidad de
produccién.

Basandonos en medidas de precision tomadas en tiempo real mediante distintos sistemas de
informacidon, como por ejemplo los sensores instalados en maquina, se desarrollaran
algoritmos de modelado estadistico y aprendizaje automatico para inferir y modelar los
parametros de configuracion éptimos para un determinado par producto/maquina. El objetivo
es ofrecer informacién al usuario que le ayude a maximizar la calidad final del producto,
minimizar los riesgos de averias y los recursos consumidos.

1.2 Objetivo del Presente Documento

El objetivo del entregable E3.1 es detallar las tareas de disefio y construccién de un Motor de
Prognosis que permita a las empresas Valencianas de los sectores Madera-Mueble y
Metalmecanico, en términos generales, la optimizacién de tres factores con repercusién en el
OEE del proceso, es decir la Eficiencia en los equipos industriales, su Disponibilidad gracias a
los procesos de mantenimiento y la estimacion de la Calidad en la produccion.

En concreto, recoge las actividades realizadas durante la ejecucién del paquete de trabajo y
que incluye:

e Estudio de las técnicas y tecnologias de Deep Learning: realizacién de un estado del
arte de técnicas de Deep Learning con el objetivo de identificar qué topologias de
redes neuronales profundas son de utilidad para el Motor de Prognosis.

o Disefio del Motor de Prognosis: a partir de la aplicacién de la metodologia para la
seleccion de las variables explicativas del proceso productivo, se realizd un trabajo de
identificacion de los objetivos, estructuracion y especificacion de las técnicas
estadisticas que formaran parte del ecosistema de modelos estadisticos que contiene
el Motor de Prognosis.

e Construccion y validacion del Motor de Prognosis: componente integrador de los
modelos estadisticos que debe ser desplegado, integrado y validado para comprobar el
correcto funcionamiento del Sistema de Gestion Avanzada (SGA).

E3.1 Informe de resultados del Motor de Prognosis para la Eficiencia Productiva PAGINA 4 de 56
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2 Estudio de técnicas y tecnologias para Deep Learning

2.1 Introduccion

Desde tiempos ancestrales ha existido el deseo de crear maquinas que piensen. De hecho,
cuando se concibieron las primeras computadoras programables las personas ya se
preguntaban si dichas computadoras podrian llegar a ser inteligentes. En la actualidad, la
inteligencia artificial es un campo muy activo con infinidad de aplicaciones practicas y temas
de investigacion abiertos que estdn siendo desarrollados. Hoy en dia se puede observar como
los programas basados en Machine Learning o Inteligencia Artificial son capaces de
automatizar labores rutinarias, interpretar voz e imagenes, realizar diagndsticos, etc. En los
primeros tiempos de la Inteligencia Artificial, estas técnicas eran capaces de resolver, de
manera eficiente, problemas de formalizacion complicada, desde un punto de vista intelectual.

Conceptualmente el objetivo buscado consiste en que las computadoras aprendan a partir de
la experiencia y entiendan el mundo en términos de conceptos jerarquicos, donde cada
concepto tiene relaciones con conceptos cada vez mas simples. El que las computadoras sean
capaces de aprender a partir de la experiencia evita la necesidad de introducir el conocimiento
a través de complicados formalismos que requieren del conocimiento de expertos. La jerarquia
de los diferentes conceptos permite que las computadoras aprendan los conceptos cada vez
mas complicados de manera incremental a partir de la construccién de los mds simples. Esta
idea que va desde lo mas simple a lo mas complejo, nos lleva a grafos conceptuales con gran
profundidad, pues suelen disponer de un gran nimero de niveles. Es esta la razén de ser del
concepto acuinado como Deep Learning.

Algunos proyectos sobre Inteligencia Artificial introducen el conocimiento mediante el uso de
lenguajes formales, de manera que una computadora puede razonar de manera automatica a
partir de las evidencias observadas en un momento dado y las reglas introducidas en las bases
de conocimiento mediante estos lenguajes. La complejidad a la hora de introducir el
conocimiento requerido para poder realizar deducciones nos lleva a la necesidad de crear
sistemas que adquieran dicho conocimiento de forma automadtica a través de los datos
observados. Esta capacidad de aprendizaje automatico es la que se conoce con el término de
Machine Learning. La introduccidn de este nuevo enfoque permitié que las computadoras
resolvieran problemas que suponian un conocimiento previo o tomaran decisiones que eran
bastante subjetivas. Los modelos aprendidos de esta forma toman como entrada una serie de
evidencias que se conocen como caracteristicas y ofrecen un resultado a partir de dichas
evidencias observadas. El resultado puede ser una prediccidon, una clasificacién o una
clusterizacion, dependiendo de la naturaleza del resultado para el que el modelo de machine
learning fue pensado originalmente.
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El rendimiento de estos algoritmos de machine learning depende enormemente del tipo de
representacion de los datos que se ofrecen. Esta dependencia con la representacién de los
datos es un problema bastante habitual en este campo. Asi, una operacidon de busqueda en
una coleccién de datos puede ver reducido su coste de forma exponencial si dichos datos se
representan o indexan con una estructura adecuada.

Muchas tareas de inteligencia artificial pueden resolverse mediante la obtenciéon de un
conjunto correcto de caracteristicas. Sin embargo, en muchas ocasiones, es muy dificil conocer
cuales son las caracteristicas que deberian de extraerse. Sin embargo, esta tarea suele ser
complicada. Una posible solucién a este problema consiste en usar machine learning para
descubrir no solo el mapa desde la representacién a la salida final sino la propia
representacién. Esta aproximacion se conoce como aprendizaje de la representacion. El
aprendizaje de la representacién suele resultar en una mejora clara del rendimiento de los
algoritmos de inteligencia artificial que pueden aprender y adaptarse a nuevas tareas con una
intervencién humana minima.

Un tipico algoritmo para el aprendizaje de la representacién es el autoencoder. Un
autoencoder consiste en la combinacion de una funcidon de codificacién (encoder), que
convierte los datos de entrada en una representacidn diferente, y una funcidon de
decodificacién (decoder) que convierte la nueva representaciéon al formato original. Los
autoencoders se entrenan para preservar la mayor cantidad de informacién posible ante una
entrada ofrecida al codificador y pasada posteriormente por el decodificador, la ventaja de la
aplicacion de autoencoders es que se entrenan para ofrecer nuevas representaciones de los
datos con propiedades interesantes. Diferentes tipos de autoencoders tienen diferentes tipos
de propiedades.

Cuando se disefian las caracteristicas o los algoritmos para el aprendizaje de las caracteristicas,
el objetivo habitualmente consiste en separar los factores de variacidon que explican a los datos
observados. Habitualmente estos factores no son cantidades observadas directamente sino
que se extrapolan a través de otras medidas observadas, pues los primeros afectan a las
mediciones observadas. Podria pensarse en ellos como conceptos de alto nivel de abstraccion
que nos permiten explicar la variabilidad observada en nuestros datos.

Deep learning resuelve este problema central, relativo al aprendizaje de la representacion,
introduciendo representaciones que se expresan en términos de otras representaciones mas
simples. Un ejemplo comun de un modelo de Deep learning es el perceptrén multicapa (MLP).
Un MLP es justamente una funcidn matematica que proyecta una serie de entradas en una
serie de salidas. La funcién de un MLP se forma a través de la composicién de muchas
funciones simples. De esta manera se podria pensar que en la aplicacion de una funcién
matematica ofrece una nueva representacion de la entrada.

La idea relacionada con el aprendizaje de la correcta representacidn de los datos ofrece una de
las perspectivas sobre Deep learning. Otra perspectiva del Deep learning consiste en
considerar que cada capa de profundidad permita a la computadora aprender un programa
con multiples pasos. De manera, que cada capa de la representacion puede ser visto como el
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estado de la memoria de la computadora después de haber ejecutado otro conjunto de
instrucciones en paralelo. Las redes con una gran profundidad pueden ejecutar mas
instrucciones en secuencia. Las instrucciones secuenciales nos ofrecen un gran potencial
porque las mas tardias pueden tener referencias a los resultados obtenidos en las
instrucciones mas tempranas. De esta manera, no toda la informacién presente en una capa
de activacién codifica necesariamente los factores de variacién que explican la entrada. La
representacién también guarda informacidn sobre el estado cuya funcién podria ser similar a
la de un contador o puntero en una programa de ordenador tradicional.

Otra aproximacioén, utilizada por los modelos probabilisticos profundos, visualiza Ia
profundidad de un modelo no como la profundidad de un grafo computacional sino como la
profundidad de un grafo que describe como se relacionan los diferentes conceptos unos con
otros. Esto es debido a que el entendimiento por parte de los sistemas de los conceptos
simples puede ser refinado ofreciendo informacidn relativa a conceptos mas complejos.

Debido a que no siempre esta claro cual de los dos puntos de vista, la profundidad de un grafo
computacional, o la profundidad de un modelo de grafo probabilistico, es mas relevante, no
hay un unico valor correcto para la profundidad de una arquitectura, al igual que no hay un
valor objetivo para la longitud de un programa de ordenador. Ni tampoco hay un consenso a la
hora de definir la profundidad a partir de la cual un modelo se puede calificar como “Deep”
profundo. Sin embargo, Deep learning puede ser visto como el estudio de modelos que
envuelven una gran cantidad de funciones o conceptos aprendidos que tradicionalmente hace
el machine learning.

Una primera clasificacidn de los modelos se dividen desde el punto de vista de la necesidad de
etiqueta (supervisidon) o no (sin supervision) que el método de Machine Learning aplicado
requiere.

La tabla que se muestra a continuacion divide las redes bajo esta perspectiva.

RNN

CNN
AUTOENCODERS

GAN

ART

SOM

Con Supervision

Sin Supervision

2.2 Topologias de redes neuronales
2.2.1 Redes sin supervision

2.2.1.1 Autoencoder

Un autoencoder es una red neuronal artificial utilizada para el aprendizaje no supervisado de la
representacién de caracteristicas. Asi, uso de los autoencoders consiste en el aprendizaje de
una codificacidn de un conjunto de datos, siendo el objetivo final mas comun la obtencién de
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una reducciéon de la dimensionalidad del espacio original. Actualmente, el concepto de
autoencoder esta también muy vinculado con el aprendizaje de modelos generativos de datos
para simulacioén.

Arquitectdnicamente, la forma mas simple de autoencoder consiste en una red no recurrente
muy similar al perceptrén multicapa (MLP), que tiene una capa de entrada, una capa de salida
y una o mas capas ocultas conectando a ambas. La capa de salida contiene el mismo numero
de nodos que la capa de entrada. El propdsito de este tipo de redes no es otro que el
reconstruir su propia entrada y no el de predecir determinados valores de salida relacionados
con los primeros que suele ser lo habitual en las redes neuronales. Por lo tanto, se puede ver a
los autoencoders como modelos de aprendizaje no supervisado, pues las propias entradas son
los valores de salida deseados.

La siguiente figura muestra la estructura general de un autoencoder. Conforme se puede
apreciar en la figura, éste se compone de una capa de entrada (input) y una de salida (output),
ambas de la misma dimensidn, y una serie de capas ocultas que confluyen a una central (code),
que seran las variables latentes de la entrada. Los autoencoder se componen de dos fases: una
primera fase conocida como encoder (va desde input a code) y una segunda etapa conocida
como decoder (va desde code a output). Tal y como puede observarse code tiene un menor
numero de neuronas y seria la representacion utilizada de una entrada si nuestro objetivo final
es la reduccién de la dimensionalidad del espacio original.

input output
F~ o -1
\ S~ o Ly /
\ 7 R | /
\ / NG code | .- /| |\ /
\ / \ ~ . - / \ !/
\ / \ L / \ /
\ / \ 4 X / \ /
A / \ / \ / \
\ Y \ !
X K 3 / K Vg
\
\/ \/ ¢]
X I { V4 ) N X
F /\ i\
\ /A 4N 7\
I\ p 2 / . ;A
¢ \ / \ y \ / \
/ \ / & Y \ / \
/ \ / i S \ / \
/ \ BT o \ [7 \
/ y k-~ ~ \g \L \
/ > e \
B " ~< 4
decoder
encoder

Estructura esquemdtica de un autoencoder con 3 capas ocultas completamente conectadas

2.2.1.2 Generative adversarial networks (GAN)

Las redes generativas adversarias son una clase de algoritmos de inteligencia artificial no
supervisados, implementadas por un sistema con dos redes neuronales que se contestan una a
otra en un juego consistente en buscar el equilibrio entre ambas. Su uso principal es para la
simulacién de muestras sintéticas.
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Asi, una de las redes genera candidatos y la otra los evalla. El modelo generador aprende el
espacio latente de una distribucién de datos particular, para la que se quiere crear una
simulacidn, mientras que la red discriminativa se encarga de discernir entre las instancias que
proceden de la distribucién de datos real y los candidatos producidos por el generador. El
objetivo de la red generadora consiste en incrementar la tasa de error de la red discriminativa,
pues conforme mayor sea este error mds parecidas seran las muestras reales a las generadas
sintéticamente.

2.2.1.3 ART

La teoria de resonancia adaptativa (ART) es una teoria desarrollada por Stephen Grossberg y
Gail Carpenter sobre aspectos relacionados con el modo en el que el cerebro procesa la
informacidn. En ella se describen un nimero de modelos de redes neuronales que hacen uso
de métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado, enfocados a problemas de
reconocimiento de patrones y prediccion.

La primera intuicidn detras de los modelos ART es que la identificacidn y el reconocimiento del
objeto generalmente ocurren como resultado de la interaccién entre las expectativas del
observador (top-down) y la informacién procedente de un sistema de sensores (bottom-up). El
modelo postula que las expectativas (top-down) toman la forma de un prototipo en memoria
gue es comparado con las caracteristicas de un objeto detectado por los sensores. Esta
comparaciéon ofrece una medida de la pertenencia a una categoria. De esta manera, conforme
la diferencia entre lo esperado y lo medido no exceden un umbral, conocido éste como
pardmetro de vigilancia, el objeto medido mediante el sistema de sensores serd considerado
como perteneciente a la clase esperada. Este sistema ofrece una solucién al problema de
plasticidad y estabilidad, un ejemplo del cual seria la adquisicion de nuevo conocimiento sin
qguebrantar el ya adquirido previamente (aprendizaje incremental).

Los sistemas ART basicos son modelos de aprendizaje no supervisado. A grandes rasgos, estos
sistemas disponen de un campo de comparacion y otro de reconocimiento compuesto por
neuronas, un parametro de vigilancia (umbral de reconocimiento), y un mddulo de
reinicializaciéon. El campo de comparacién recoge un vector de caracteristicas y lo transfiere a
su mejor patrén en el campo de reconocimiento. El mejor patrén viene representado por la
neurona cuyo conjunto de pesos se ajustan mejor al vector de entrada. Cada neurona del
campo de reconocimiento obtiene como salida una sefial negativa a cada una de las otras
neuronas del campo de reconocimiento inhibiendo asi su salida si la entrada estd muy distante
de lo aprendido por dicha neurona de salida. De esta forma el campo de reconocimiento
exhibe la conocida como inhibicién lateral, que permite que cada neurona en dicho campo
represente a una categoria a la cual pertenezca un vector de entrada.

Después de que un vector de entrada se clasifique, el médulo de reinicio compara la fuerza del
patron de reconocimiento con el parametro de vigilancia. Si el pardmetro de vigilancia es
superado (el vector de entrada esta dentro del rango de vectores de entrada previamente
observados), el entrenamiento da comienzo: Los pesos de la neurona ganadora son
reajustados hacia las caracteristicas del vector de entrada. De otra forma, si el nivel del patrén
esta por debajo del parametro de vigilancia (el patron del vector de entrada esta fuera del
rango de valores normales para esa neurona) la neurona ganadora de la capa de
reconocimiento es inhibida y se lleva a cabo un procedimiento de busqueda. Durante este
procedimiento de busqueda, las neuronas de reconocimiento se deshabilitan una a una por la
funcién de reinicio, hasta que el parametro de vigilancia es superado por un patron de
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reconocimiento. En el caso en el que ninguna neurona de reconocimiento supere el umbral del
pardmetro de vigilancia, se compromete una neurona y sus pesos se reajustan hacia el patrén
del vector de entrada. Tal y como puede observarse, por el procedimiento de aprendizaje, el
pardmetro de vigilancia tiene una influencia considerable sobre el sistema: valores altos del
pardmetro de vigilancia tenderan a producir categorias de granulo fino, mientras que valores
bajos del parametro de vigilancia resultardn en categorias mds generales.

2.2.1.4 SOM

Un mapa autoorganizativo (SOM) es un tipo de red neuronal artificial (ANN) que se entrena
mediante el uso de técnicas no supervisadas y que produce una representaciéon discreta de las
caracteristicas de entrada, es un mapa de muy pocas dimensiones (normalmente dos), es por
ello que puede considerarse como un método de reduccién de la dimensionalidad. Los mapas
autoorganizativos difieren de las redes neuronales artificiales, en el hecho de que aplican
técnicas de aprendizaje competitivo en lugar de las tipicas técnicas de reduccion del error, y
ademas usan funciones de vecindad para preservar las propiedades topoldgicas del espacio de
entrada. Esto hace a las SOM muy Utiles a la hora de visualizar en muy pocas dimensiones
datos con una elevada dimensionalidad.

2.2.2 Redes Supervisadas

2.2.2.1 Convolucionales

Las redes convolucionales, también conocidas como redes neuronales convolucionales (CNN),
son un tipo especial de redes neuronales para procesar datos que tienen una topologia en
rejilla (grid). Ejemplos de este tipo son las series temporales, que pueden ser vistas como un
grid 1D donde los ejemplos se muestrean a intervalos regulares, o las imagenes que pueden
ser vistas como grid 2D de pixeles. El nombre de red neuronal convolucional indica que utilizan
una operacion matematica llamada convolucién. Las redes convolucionales son redes
neuronales donde se usa la operacion matematica de la convolucidon en lugar de la
multiplicacién general de matrices en al menos una de las capas.

En su forma general una convolucidn consiste en el producto entre dos funciones. En las redes
convolucionales la primera funcién seria la entrada y la segunda el Kernel, conociéndose la
salida de la convolucién como el mapa de caracteristicas. Ademds, en las aplicaciones de
Machine Learning, la entrada es frecuentemente un vector multidimensional que referiremos
como tensor.

La convolucidn maneja tres ideas importantes que pueden ayudarnos a mejorar los sistemas
de Machine Learning: interacciones dispersas, comparticion de parametros vy
representaciones equivariantes. Ademas, la convolucion nos ofrece un medio para trabajar
con entradas de tamafio variable.

Las redes convolucionales, tienen interacciones dispersas. Esto se consigue haciendo un kernel
mas pequefio que la entrada. Por ejemplo, cuando se procesa una imagen, la imagen de
entrada podria tener miles de millones de pixeles, pero nosotros podemos detectar pequenas
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caracteristicas significativas, como fronteras que ocupan muy pocos pixeles. Esto supone una
reduccion en el numero de pardmetros a almacenar, reduciendo asi la necesidad de recursos
de memoria y mejorando la eficiencia estadistica, reduciendo también el nimero de
operaciones a realizar para obtener la salida final. Esto permite a las redes describir
eficientemente complicadas interacciones entre muchas variables, construyendo dichas
interacciones a partir de bloques simples que describen sélo interacciones dispersas.

La comparticidén de parametros se refiere al hecho de usar el mismo pardmetro para mas de
una funcién en el modelo. En una red neuronal tradicional, cada elemento de la matriz de
pesos se utiliza exactamente una Unica vez cuando se calcula la salida de una capa. Un
sinénimo del concepto de comparticién de pardmetros, es el de pesos ligados, pues el valor de
un peso aplicado a una entrada esta ligado al valor de un peso aplicado en cualquier lugar de la
red. En una red neuronal convolucional, cada miembro del kernel se usa en cada una de las
posiciones de la entrada. La comparticidon de parametros implementada mediante la operacién
de convolucién significa que en lugar de aprender un conjunto diferente de pardmetros para
cada una de las posiciones, aprendemos Unicamente un conjunto para todas. Con esto
conseguimos una reduccién en el nimero de parametros a estimar que redunda en una
reduccion considerable en las necesidades de almacenamiento del modelo por la reduccidén de
pardmetros que la comparticién de parametros supone, mejorando ademads indirectamente las
propiedades estadisticas.

En el caso de la convolucién, la forma particular de los pardmetros compartidos causa que la
capa tenga la propiedad equivariante a la traslacién. Esto quiere decir que si la entrada cambia
entonces la salida también cambia. Matematicamente, una funcién f(x) es equivariante a una
funcion g si f(g(x))=g(f(x)). En el caso de la convolucién, si g es una funcion que traslada la
entrada, entonces la funcién de convolucion es equivalente a g. Se ha de tener en cuenta que
la convoluciéon no es equivariante a otras transformaciones como los cambios de escala o las
rotaciones.

2.2.2.2 Redes recurrentes y recursivas

(fuente: www.deeplearningbook.org)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una familia de redes neuronales para el proceso
de datos secuenciales. Si se considera la forma clasica de un sistema dindmico:

s@® = f(s(t—l); 0)

La ecuacion de arriba es recurrente porque la definicién de S en el instante t es la misma que
en el instante t-1. Para un numero finito de pasos t se descompone aplicando la misma
definicidn t-1 veces. Por ejemplo si =3, obtenemos:

s® =f(s%0) = f(f(s%6);6)

Por otra parte, es posible representar un sistema dindmico que incluye variables exdgenas
(x®) como:
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S(t) = f(s(t_l);x(t); 9)

dicha funcién nos muestra como los parametros o variables de entrada son: la propia sefal en

el instante anterior y variables medidas en este instante actual.

Algunos ejemplos de patrones de diseiio de redes neuronales recurrentes son:

conexiones recurrentes entre las capas ocultas.

@*@*@*@*@

conexiones recurrentes sélo desde la salida a las capas ocultas.

=

FOZ0R0

secuencia entera y producen una Unica salida.

Redes recurrentes que producen una salida en cada paso temporal y tienen

Redes recurrentes que producen una salida en cada paso temporal y tienen

Redes recurrentes con conexiones recurrentes entre capas ocultas, que leen una
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Hasta este momento, todas las redes neuronales consideradas disponen de una estructura
causal, lo que significa que el estado en el instante t sélo captura informacion desde el pasado,
x @), ...,x(t‘l), y la entrada presente x®, Algunos de los modelos también permitian afiadir
informacidn de los valores pasado de y. Sin embargo en muchas ocasiones se desea una salida
y(t) gue dependa de la secuencia completa de la entrada. Por ejemplo, en reconocimiento del
habla, la interpretacién del sonido como un fonema puede depender también de los nuevos
fonemas debido a la coarticulacidon y de manera potencial también puede depender de las
dependencias lingtisticas entre palabras cercanas: en una situacion de ambigliedad acustica
de la palabra, serd bueno poder observar el contexto futuro al igual que el pasado para poder
realizar una buena desambiguacion.

Tal y como su nombre sugiere, las redes neuronales recurrentes bidireccionales combinan dos
redes neuronales recurrentes una que se mueve hacia delante desde el principio de Ila
secuencia hasta el estado actual, representada con h®, y otra que se mueve hacia atras desde
el final de la secuencia hasta el instante actual, representada con g(t). Esto permite que las
neuronas de salida de la red calculen una representacién que depende de ambos, que desde
un punto de vista temporal representaria al pasado y al futuro.
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Hasta ahora hemos visto como una RNN puede mapear una secuencia de entrada a un vector
de tamafio fijo. Ademds, hemos visto RNNs que mapeaban vectores de tamafio fijo a una
secuencia. También se ha visto como una RNN puede mapear una secuencia de entrada a una
secuencia de salida de la misma longitud. Ahora vamos a presentar una RNN, denominada
codificador-decodificador, que puede ser entrenada para ofrecer un mapeo de una secuencia
de entrada a una secuencia de salida que no tienen porque tener la misma longitud.
Resolviendo asi los casos en los que las secuencias de entrada y salida en el entrenamiento no
tienen la misma longitud. Este tipo de redes se usan en aplicaciones de traduccién automatica
y reconocimiento del habla, donde las secuencias de entrada y salida no tienen la misma
longitud.

En este tipo de redes a la entrada X se le denomina contexto y lo que se pretende es aprender
una representacion del contexto C que sera un vector o conjunto de vectores que resumen la
secuencia de entrada. Dicho vector C serd la entrada al decodificador que producird la
secuencia de salida. Cabe destacar que para la arquitectura presentada aqui, el tamafio de las
secuencias de entrada y salida pueden no ser iguales.

El cdlculo de una red profunda recurrente se puede descomponer en tres bloques de
parametros y transformaciones asociadas:

e Desde las entradas hacia los estados ocultos.
e Desde los estados ocultos previos a los siguientes estados ocultos.
e Desde los estados ocultos a la salida.
Cada uno de estos bloques tiene asociada una Unica matriz de pesos. De esta manera la salida

de cada nivel se corresponde con una transformacién de su propia entrada y pueden ir
introduciéndose niveles (Deep), donde cada nuevo nivel introducido va a ir sintetizando la
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informacidn precedente. Asi las capas externas sintetizaran la informacién mas general y
conforme se avance en los niveles mas profundos se ira sintetizando informacién que ird mas
focalizada al detalle.

En las redes neuronales recurrentes, el aprendizaje de dependencias a largo plazo es un reto
matematico de gran interés. El problema bdsico consiste en que los gradientes propagados a lo
largo de muchas etapas tienden o bien a volverse insignificantes, paralizando el proceso de
aprendizaje, o en otras ocasiones a explotar, provocando graves problemas durante el proceso
de optimizacidn. A continuacién se muestra una descripcion detallada del problema.

El calculo de las redes recurrentes conlleva la composicién de la misma funcién multiples
veces, una para cada paso dado. Estas composiciones pueden llevar a comportamientos no
lineales. En particular la funcién de composicién utilizada por las redes neuronales se puede
representar mediante el calculo matricial como:

h® = WwTh-1
Donde: h'" es el valor de la capa oculta en el instante t, W es una matriz de pesos.

De manera simplificada bajo la perspectiva de una red neuronal recurrente simple quedaria:

h® = (WwtH)Th©)

Conforme se puede observar W'ira haciendo cada vez mas pequefios los pesos menores que 0
y mas grandes los pesos mayores que 1. Este problema conlleva la dificultad de aprender
relaciones entre secuencias temporales actuales con secuencias pasadas varios instantes
temporales atras. Para solucionar este problema se hace uso de las redes LSTM que han
demostrado un funcionamiento adecuado a la hora de modelar este tipo de relacién con
instantes pasados.

2.3 Tecnologias para Deep Learning

2.3.1 Tensor Flow

TensorFlow (Martin Abadi et al.) es por una parte una interfaz para poder expresar algoritmos
de Machine Learning, y por otra una implementacién para ejecutarlos. Se trata de una libreria
de cddigo abierto liberada en Noviembre de 2015 bajo la licencia de Apache 2.0 y disponible
en www.tensorflow.org. Los cdmputos expresados haciendo uso de TensorFlow pueden

ejecutarse con pocos o incluso ninglin cambio en una gran variedad de sistemas heterogéneos.
El sistema es flexible y puede ser usado para expresar una gran variedad de algoritmos,
incluyendo el entrenamiento e inferencia de algoritmos para modelos de redes neuronales
profundas.

TensorFlow permite a los clientes expresar facilmente varios tipos de paralelismo a través de la
replicacion y la ejecucion paralela de un modelo representado como un grafo de flujo de
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datos, con muchos dispositivos diferentes colaborando en la actualizacién de una serie de
pardmetros compartidos u otros estados.

Los componentes principales en un sistema TensorFlow son el cliente, que utiliza una sesion
para comunicarse con el mdster, y uno o mas procesos worker, donde cada proceso worker es
reponsable de arbitrar el acceso a uno o mas dispositivos de computo ( cores CPU, tarjetas
GPU) y también de ejecutar los nodos de grafo sobre estos dispositivos tal y como se lo indica
el master. Tenemos ademds dos implementaciones diferentes de la interfaz de TensorFlow,
una interfaz local y otra distribuida. La implementacién local se utiliza cuando el cliente, el
master y el worker corren juntos sobre una Unica maquina en el contexto de un Unico proceso
de sistema operativo (posiblemente atacando varios dispositivos si por ejemplo se dispone de
varias tarjetas GPU). La implementacidn distribuida comparte la mayor parte del cédigo con la
implementacién local, pero lo extiende para dar soporte a un entorno donde el cliente, el
master y los workers pueden ser procesos diferentes sobre maquinas diferentes.

Los dispositivos son el corazén principal de TensorFlow. Cada worker es responsable de uno o
mas dispositivos, y cada dispositivo esta identificado mediante un tipo y un nombre. Cada
objeto dispositivo es responsable de gestionar el alojamiento y desalojamiento de la memoria
del dispositivo y de organizar la ejecucién de cualquier kernel que sea demandado por los
niveles superiores en la implementacién de TensorFlow.

Un tensor en TensorFlow es un vector multidimensional tipado. El almacenamiento del tipo
apropiado se gestiona por un asignador que es especifico del dispositivo donde reside el
tensor.

En el siguiente cédigo se puede apreciar el ejemplo de modelo de regresién multidimensional
planteado con tensorFlow.

Import tensorflow as tf

# Vector 100-d, inicializado a ceros.

b=tf.Variable(tf.zeros([100])

# 784x100 matrix w/rand vals
W=tf.Variable(tf.random_uniform([784,100],-1,1))
# Espacio reservado para la entrada
x=tf.placeholder(name="x")

# Relu (Wx+b)

relu = tf.nn.relu(tf.matmul(W,x)+b)

# Coste calculado como una funcién de Relu.

c=[.]
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s=tf.Session()
for step in xrange(0,10):
# Creacion de un vector 100-d de entrada.
input = ... construye 100-d vector de entrad
# Recuperacion del coste, a partir de la entrada x
result = s.run(C, feed_dict={x: input})

print step, result

La computacidn en TensorFlow se describe por medio de un grafo dirigido, compuesto por un
conjunto de nodos. El grafo representa un flujo de datos de la computacién, con ciertas
extensiones para permitir algunos tipos de nodos para mantener y actualizar estados
persistentes y para controlar la ramificacion y los bucles. La siguiente figura muestra el grafo
de computacién del programa anterior realizado en TensorFlow.

hd

(Rell)

o)
& o

&

Grafo computacional correspondiente al cédigo anterior

En un grafo de TensorFlow, cada nodo tiene cero o mas entradas y cero o mas salidas, y
representa la instanciacion de una operacion. Los valores que fluyen desde las salidas a las
entradas de los nodos son tensores. En determinadas ocasiones pueden aparecer aristas
especiales en el grafo, conocidas como dependencias de control. En dichas aristas los datos no
fluyen y se encargan de indicar que el cédigo del nodo fuente debe de acabar su ejecucién
antes de que el nodo destino comience la ejecucién de su cédigo.

Cualquier operacion tiene un nombre y representa una abstraccion de cémputo (ej:
multiplicacion de matrices o suma de matrices). Las operaciones pueden tener atributos y
todos los atributos deben proveerse en tiempo de construccion del grafo para poder instanciar
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un nodo con objeto de realizar la operacidn. La siguiente tabla muestra un resumen del tipo de
operaciones que se pueden construir con la libreria de TensorFlow.

Categoria Ejemplos

Operaciones matematicas Add, Sub, Mul, Div, Exp, Log, Greater, Less,

Equal,...
Operaciones con Array Concat, Slice, Split, Constant, Rank, Shape,
Shuffle, ...
Operaciones con Matrices MatMul, Matrix Inverse, Matrix Determinant, ...
Operaciones de Estado Variable, Assign, AssignAdd, ...
Blogues de construcciéon de redes SoftMax, Sigmoid, ReLU, Convolution2D,
neuronales MaxPool, ...
Operaciones de control Save, Restore

Colas y operaciones de sincronizacién | Enqueue, Dequeue, Mutex Acquire,
MutexRelease, ...

Operaciones de control de Flujo Merge, Switch, Enter, Leave, Nextlteration

Los programas cliente interactian con el sistema TensorFlow creando una Session. Para poder
crear un grafo de computacion, la interfaz de Session soporta un método Extend que aumenta
la gestidn normal del grafo con aristas y nodos adicionales, pues cuando se crea la Session el
grafo esta vacio originalmente. Otra operacion inicial soportada por la interfaz es Run, ésta
operacion es la encargada de coger los nombres de las salidas que se necesitan calcular, junto
a los conjuntos de tensores, para alimentar el grafo y realizar el computo en el orden
especificado por la estructura del grafo.

Los componentes principales en un sistema TensorFlow son los clientes, que utilizan la interfaz
de Session para comunicarse con el master, y uno o mas procesos workers. Cada proceso
worker es responsable, por un lado, de arbitrar el acceso a uno o mas dispositivos de
computacion (CPUs, GPUs), y por otro lado, de ejecutar los nodos del grafo sobre dichos
dispositivos tal y como viene indicado por el master. Existen dos implementaciones, local y
distribuida, de la interfaz de TensorFlow. La implementacion local se utiliza cuando el cliente,
master y el worker se ejecutan sobre una Unica maquina en el contexto de un Unico proceso
sobre un sistema operativo (pudiendo usar varios dispositivos si por ejemplo la maquina local
dispone de GPUs o varias CPUs). La implementacion distribuida comparte la mayor parte del
codigo de la implementacion local, pero la extiende para poder soportar entornos donde el
cliente, el master y los workers puedan concurrir en diferentes procesos sobre diferentes
maquinas. La siguiente figura nos muestra un esquema de estos dos modos de
funcionamiento.
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Estructura de mdquina local y sistema distribuido para la libreria TensorFlow.

En el modo de computacién distribuida, una de las responsabilidades principales de Ia
implementacidon de TensorFlow consiste en el mapeo de los cdlculos sobre el conjunto de
dispositivos disponibles. Para ello el sistema dispone de una funcidon que estima el coste de
ejecuciéon del modelo mediante estimaciones de los tamafios de los tensores de entradas y
salidas para cada uno de los nodos del grafo, junto a estimaciones de los tiempos requeridos
para el calculo en cada uno de los nodos cuando se presenta un determinado tensor de
entrada. Este modelo de coste es estimado estadisticamente, bien mediante la introduccién de
heuristicos asociados con los diferentes tipos de operacién, o bien mediante mediciones
basadas en la actual localizacién basandose en los cdlculos realizados previamente.

El algoritmo de emplazamiento corre inicialmente una ejecucién simulada del grafo. A partir
de esta simulacidn se obtiene el conjunto de dispositivos sobre los que se ejecutaran las
diferentes partes del proceso basandose en una serie de heuristicos voraces. Estos heuristicos
toman en consideracion los tiempos de ejecucion de las operaciones en cada uno de los tipos
de dispositivos disponibles, y también consideran los costes de cualquier comunicacion que
deba de ser introducida para poder transmitir las entradas a los nodos desde otros
dispositivos. Al final de la aplicacién del algoritmo de emplazamiento se obtendra el lugar
donde se han de ubicar las diferentes partes durante el cdmputo del modelo ademas de los
dispositivos sobre los que se ejecutaran.

La tolerancia a fallos se implementa de tal forma que cuando un fallo es detectado, entonces la
ejecucién del grafo entero se aborta y se comienza de nuevo. Sobre este tema cabe comentar
que los nodos que hacen referencia a variables que se refieren a tensores persisten durante la
ejecucion del grafo. Esto posibilita su recuperacién consistente durante los diferentes reinicios
del modelo.

2.3.1.1 Ejemplo de implementacion con Tensor Flow

A continuacidn se muestra un ejemplo que hace uso de Skitlearn y tensorflow para obtener un
modelo clasificador de digitos mediante el uso de redes neuronales.

# coding: utf-8 |
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# # TENSORFLOW

# Script que implementa un modelo de redes neuronales en Tensorflow para el reconocimiento de digitos
manuscritos (0-9).

# Se hace uso de las funciones que provee la libreria scikit-learn para la descarga del dataset y la division del
mismo en los conjuntos de entrenamiento y prueba.

# El clasificador implementado bajo Tensorflow es DNNClassifier (1)

# https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/contrib/learn/DNNClassifier

# Importacion de las librerias necesarias.

from sklearn.datasets import load_digits

from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow.contrib.learn.python import SKCompat
import tensorflow as tf

# Se cargan las imdgnes.
digits = load_digits()

# Se comprueban las dimensiones.
print(digits.data.shape)

# Se obtienen los datos y el objetivo de forma separada
data = digits.data
target = digits.target.reshape(-1, 1)

# Se comprueban las dimensiones de cada fuente de datos.
print("data", data.shape)
print("target”, target.shape)

# Se dividen los datos en entrenamiento y test. 60% de los datos para entrenamiento y 40% para test.
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(data, target, test_size = 0.4, random_state = 123456)

# Se obtienen las columnas de caracteristicas.
feature_columns = [tf.contrib.layers.real_valued_column("", dimension = data.shape([1])]

# Se define el modelo a entrenar. En este caso se trata de una rede neuronal para clasificacion con una capa
oculta formada por 100 neuronas.

Model = SKCompat(tf.contrib.learn.DNNClassifier(feature_columns = feature_columns, hidden_units = (100, ),
n_classes = len(set(digits.target)), model_dir = "models"))

# Se entrena el modelo con 100 iteraciones en la estimacion de los diferentes parametros que conforman las
conexiones de la red.
Model fit(X_train, Y_train, steps = 100)

# Se obtienen las tasas de acierto para el corpus de entrenamiento y test.
accuracy_train = Model.score(x = X_train, y = Y_train)["accuracy"]
accuracy_test = Model.score(x = X_test, y = Y_test)["accuracy"]

# Se muestran las tasas por pantalla.
print("accuracy_train", accuracy_train)

print("accuracy_test", accuracy_test)
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2.3.2 Keras

Keras’ es un API de alto nivel para la implementacidn de redes neuronales escrita en Python y
capaz de integrarse, en una capa inferior con TensorFlow®, CNTK®, o Theano™. Fue desarrollada
con el objetivo de posibilitar la experimentacion rapida. Los principios que guian a Keras son:

e Facilidad de uso: Keras es un API disefiado para seres humanos, y se centra en las
experiencias del usuario. Sigue buenas prdcticas para reducir la carga cognitiva

ofreciendo APIs consistentes y simples.

e Modularidad: Las diferentes partes que conforman las redes neuronales se introducen
como mddulos como si se tratara de un puzle que va incluyendo piezas conforme a las

necesidades.

e Facil extensibilidad: La introduccion de nuevos mddulos es simple, lo que abre a Keras

dentro del campo de la investigacion.

e Trabajo con Python: Los modelos son descritos en cédigo Python, que es compacto y

facil de depurar ademas de permitir la extensibilidad de forma sencilla.

2.3.2.1 Ejemplo de implementacion con Keras.

A continuacion se muestra un ejemplo de uso de Keras:

# coding: utf-8

# Keras

# Modelo Secuencial que permite afadir las diferentes partes en forma de pila.
from keras.models import Sequential

model = Sequential()

# Se anaden caps a la red:

from keras.layers import Dense

model.add(Dense(units=64, activation="relu’, input_dim=100))
model.add(Dense(units=10, activation="softmax’))

# Configuracion del proceso de aprendizaje
model.compile(loss="categorical_crossentropy’, optimizer="sgd’, metrics=[‘accuracy’])

# Si se desea es posible especificar mds el optimizador
model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy, optimizer=keras.optimizers.SGD(Ir=0.01,
momentum=0.9, nesterov=True))

# Entrenamiento del modelo en lotes.
model.fit(x_train, y_train, epochs=5, batch_size=32)

# Alimentacion manual de lotes.
model.train_on_batch(x_batch, y_batch)

# Evaluacion del modelo
loss_and_metrics = model.evaluate(x_test, y_test, batch_size=128)

# Predicciones
classes = model.predict(x_test, batch_size=128)
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3 Diseio del Motor de Prognosis

El objetivo que persigue el Motor de Prognosis es el de orquestar un ecosistema de modelos
estadisticos que analicen el funcionamiento en tiempo real de un proceso industrial con el fin
de apoyar en el proceso de mejora de indicadores OEE como el de Disponibilidad, Rendimiento
y Calidad.

Alcance del motor de prognosis

Para ello, el Motor de Prognosis se entiende como un ecosistema de modelos estadisticos que
permiten dar soporte al usuario en tres dreas descritas en la figura anterior:

e Deteccidon de anomalias: permitirda modelar el comportamiento normal de un conjunto
de variables, sefiales e indicadores para determinar cudndo obtiene un valor anémalo
que deba ser informado al usuario. El enfoque multivariante permite analizar
anomalias desde el punto de vista de rotura de estructura de correlacién o bien de
valores distantes. Estas anomalias deben ser validadas por el usuario experto para
correlacionarlo con paradas no planificadas que finalmente tengan impacto en el
rendimiento, calidad o disponibilidad.

e Prediccion de indicadores: pronosticar los valores futuros de los indicadores de OEE
podremos conocer mejor el funcionamiento y resultado de las acciones correctivas o la
implementacion de estrategias de mejora del proceso. La prediccién de los indicadores
no sdlo tendra en cuenta el valor de esta variable, sino el conjunto total de variables
gue intervienen en el proceso, correlacionando variables de sensores o sefales. Junto
a valores del pasado de los indicadores como el turno anterior, el dia anterior, una
semana o un mes, es posible contrastar tendencias.

o Recomendacion de acciones: el resultado de este modelo permitird recomendar
acciones correctivas que tuvieron un impacto positivo en alguno de los indicadores de
OEE, correlacionandolo con las anomalias detectadas en el proceso. Para ello, el SGA
debera de disponer la forma de etiquetar las acciones correctivas implementadas
antes de comenzar un turno de trabajo o para atender las anomalias detectadas.

La integracion del Motor de prognosis en el SGA debera realizarse tal y como se especifica en
el diagrama. Por una parte, la Operation Data Layer es la encargada de almacenar la historia
reciente de funcionamiento del proceso y de proveer de los mecanismos de transformacién
que permita servir a los modelos estadisticos de la informacién necesaria para realizar su

E3.1 Informe de resultados del Motor de Prognosis para la Eficiencia Productiva PAGINA 22 de 56



s el Pogyne Operstos FEZED
el Compie Teiona 204 T

GENERALITAT | T01s  (WACE
VALENCIANA | Vet — mmmsee -

yeR

SAIN4

funcién en tiempo suficiente. El resultado sera enviado a un procesador de eventos encargado
de generar una salida en forma de alerta o de valor continuo, almacenado finalmente en la
base de datos que consumira el SGA.

Factory Data Gateway

Maotor de Prognosis

Event
Processing

I
Operation Data Layer

Arquitectura del motor de prognosis

3.1 Deteccion de anomalias de funcionamiento

Los sistemas de deteccion de anomalias tienen como obijetivo final implementar un sistema
que ofrezca alertas cuando se observen patrones distintos a los aprendidos como habituales.
Estas alertas permitiran prever la aparicion de problemas y poder actuar a tiempo evitando asi
roturas futuras.

Para entender bien el funcionamiento de estos sistemas se han de introducir previamente
unos conceptos estadisticos formales y el concepto, bien conocido en la industria, de graficos
de control.

En términos generales, un grafico de control se basa en técnicas de inferencia estadistica y
contraste de hipdtesis que confirman o refutan una hipdtesis inicial (HO), que siempre supone
que todo estd bajo control y funcionando correctamente, por lo que no hay motivo para
realizar ninguna accién correctiva, la idea de la inferencia estadistica consiste en medir un
estadistico conocido, para el que se conoce su distribucién de probabilidad, y en base a dicha
distribucidn refutar dicha hipdtesis nula cuando existe una probabilidad baja del cumplimiento
de dicha hipdtesis dado el valor del estadistico observado.

Para ello, se toma como referencia la distribucidn de probabilidad (D) del estadistico X y se le
pregunta sobre la probabilidad que hay, asumiendo que el sensor o sensores estdn
funcionando de manera correcta, conforme a las especificaciones, se obtenga el valor de
estadistico medido. Si el modelo bajo la hipdtesis nula que lo crea tiene ofrece poca
probabilidad a este valor del estadistico, se supondra falsa la asuncidn inicial y por lo tanto se
considerard que el sensor esta dando valores andmalos y ofrecera una alerta al sistema.

Formalmente, sean las hipdtesis:
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e HO: hipdtesis de partida que considera que el sensor o conjunto de sensores estan
funcionando bien.

e H1:-HO hipétesis alternativa que considera que el sensor o conjunto de sensores no
funciona conforme a lo esperado.

Sea X nuestro valor estadistico obtenido a partir de las mediciones obtenidas de los sensores
durante un periodo de tiempo y sea D la distribucién de probabilidad seguida por dicho
estadistico cuando el sensor esta bajo control y funcionando correctamente.

Dado el valor del estadistico X obtenido en un momento dado se le pregunta al modelo D
sobre la probabilidad de obtener un valor del estadistico como el obtenido asumiendo que HO
es cierta. Si dicha probabilidad es pequefia entonces ganard la hipdtesis alternativa H1 que
supone que nuestro sensor o conjunto de sensores no estan ofreciendo las mediciones
esperadas y por lo tanto que algo anémalo esta ocurriendo.

D Graficamente se puede observar como el
conocimiento del modelo D nos permite establecer de
B Vasor comacts manera objetiva una serie de limites sobre la
Vialor andmala distribucién D, a partir de los valores de probabilidad
aceptados como bajos por el propio usuario, y a través
de estos valores de probabilidad se pueden establecer
las fronteras entre la aceptacién de la hipdtesis HO vy el
H Ho H rechazo de ésta.

A partir de aqui, para disponer de un sistema de alertas
basadas en un control estadistico es necesario
o e establecer el estadistico o estadisticos X a medir
(medias, desviaciones, rangos, distancias, etc.) y la
distribucion de probabilidad D que tienen.

X

El modelo que define la distribucién D se aprende, durante la fase de entrenamiento, a partir
de los valores histéricos del sensor o sensores implicados o de algun tipo de proyeccién de
éstos, considerando dichos valores como representativos del funcionamiento correcto (HO)
que se desea modelar.

Los limites de esta distribucion D los establece el usuario de forma objetiva, durante la fase de
produccién, asumiendo un riesgo bajo de primera especie. Dicho riesgo representa la
probabilidad de equivocarse al aceptar la hipdtesis alternativa dado que lo que realmente estd
ocurriendo en el sistema, es la hipdtesis nula.

Durante la fase de produccién, cada cierto periodo de tiempo previamente establecido por el
modelo entrenado, se recogen los datos obtenidos y se extrae el estadistico para el que fue
pensado el modelo. El valor que ofrezca dicho estadistico se contrasta con los limites de
control establecidos. Si dicho estadistico se sitla en la cola limite superior, si sélo estamos
interesados en la cola superior o también la inferior, si ademas estamos interesados en la cola
inferior, entonces el sistema ofrecera una alerta indicando la situacién anémala.

Durante el periodo de aprendizaje se usan datos histéricos que representan lo que se
considera con un comportamiento normal. El propio proceso de aprendizaje suele incluir
determinados procesos de limpieza para eliminar de los patrones de aprendizaje ciertas
anomalias y conseguir asi que el modelo estimado los considere como patrones habituales.
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Los modelos han de ser reentrenados cada vez que las condiciones normales del proceso
productivo cambien. Existen diversas formas de evidenciar cambios de comportamiento en el
proceso analizado. Una de estas formas podria usar estadisticos que den cuenta de la distancia
de la nueva poblacidn de patrones de entrada respecto de la usada durante el aprendizaje del
modelo en actual en produccion.

También cabe pensar en la posible especializacién de estos modelos segin sean los valores
observados para aquellos factores que se saben que influyen en el comportamiento. Como
ejemplo de estos factores podriamos pensar en el régimen, el material de trabajo en maquinas
qgue trabajen diferentes materiales, el tipo de pieza a fabricar, etc., la implementacién de
modelos especializados para cada uno de los valores que puedan tomar los factores
influyentes reducird la dispersidon de dichos valores, al extraer la variabilidad debida a dichos
factores del modelo, lo que mejorara el poder de deteccidon de verdaderas alertas, reduciendo
a su vez la aparicion de los falsos positivos.

En la siguiente figura el grafico superior nos muestra el comportamiento natural de una sefal,
en él se aprecian dos limites uno superior y otro inferior a partir de estos cuales el sistema nos
ofrecerd alertas. El problema es que operando de esta forma obtendriamos un numero de
alertas excesivo, incluso cuando no se trate de verdaderas alertas sino de comportamientos
extremos pero naturales para el proceso en estudio. Los gréaficos de control buscan ir mas alld
intentando ofrecer alertas Unicamente cuando existe evidencia estadistica de que dicho
sistema esta funcionando de forma diferente. Evidentemente, como todo modelo estadistico
cometeremos un error pero dichos graficos se establecen para cometer errores muy pequefios
y lo que es mas importante, en todo momento conocidos y mesurables desde un punto de
vista estadistico. La figura de abajo nos muestra un grafico de control de la media de la seial
de arriba. En él se puede apreciar claramente una reduccidon del nimero de alertas (falsos
positivos).

] T T AT T
_— e el v \”“@L
i
i
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En ocasiones existen alertas que no son apreciables desde un punto de vista unidimensional,
pues se producen a nivel multidimensional cuando los valores de un sensor, dejan de ser
normales al considerarse en relacidn con los valores del resto de sensores obtenidos durante
ese periodo. Esto se produce, bien porque se rompe la estructura de relacion existente entre el
conjunto de sensores o bien porque el punto en el espacio multidimensional estda muy
separado del resto de puntos.

La siguiente figura muestra graficamente la problemdtica planteada arriba. En dicha figura se
puede ver el comportamiento de dos sensores de temperatura (Templ y Temp2) en dos
estados diferentes de la maquina (E1 y E2). En las figuras laterales se aprecia la distribucién de
las temperaturas a nivel unidimensional para cada estado de la maquina, la superior seria
Templ mientras que la lateral representa Temp2. Por otra parte en la gréfica central se puede
observar la relacién existente entre ambas temperaturas a la vez. Se observa como un
crecimiento de Templ supone un crecimiento de Temp2, y ademads se aprecia una repeticion
de este comportamiento en ambos estados de la maquina pero a diferentes niveles de
temperatura. Por otra parte en la grafica se han destacado dos puntos (rojo, naranja) que
muestran datos andmalos, no detectables desde un plano unidimensional, que resaltan a nivel
multidimensional. En estos se observa una rotura de correlacion (rojo), valor de la Templ muy
alto para un valor tan bajo de Temp2, y un punto distante (naranja) dentro al cluster
multidimensional de puntos.
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3.1.1 Autoencoders

Los autoencoders son redes neuronales artificiales que arquitecténicamente consisten en una
red no recurrente similar a un perceptréon multicapa (MLP), que tiene una capa de entrada,
una capa de salida y una o mas capas ocultas conectando a ambas. La capa de salida tiene el
mismo numero de nodos que la capa de entrada. El objetivo mds comun de este tipo de
modelos consiste en reconstruir su propia entrada.

La siguiente figura muestra la estructura general de un autoencoder. Conforme se puede
apreciar se compone de dos partes bien diferenciadas: la primera seria el encoder que
comienza con la entrada (input X) y acaba con el valor codificado (code Z), mientras que la
segunda, decoder, comienza por la codificacién (code Z) y termina en la salida (outut X’).
Conforme se puede apreciar los valores de Z se corresponderian con valores reducidos en
dimensionalidad y la idea es que ante cada nueva entrada X se obtenga una salida X' que
deberd de ser idéntica o casi idéntica a la entrada para una situacion que sea considerada
como normal.

Como el autoencoder es aprendido a partir de los valores de los sensores de una maquina
cuando dicha maquina estd funcionando correctamente, éstos modelos aprenden Unicamente
dicho funcionamiento normal y en estas circunstancias las distancias entre X y X' seran
pequenas pero se espera que cuando algo extrafio ocurra en una maquina el valor de la
entrada sea muy distante del valor obtenido a la salida, debido a que dicho patrén no fue
aprendido por el modelo durante el proceso de aprendizaje. Asi a partir del valor de distancia
podremos ofrecer alertas cuando dichas distancias sean grandes.

Para realizar el grafico de control se puede hacer uso de los valores codificados (Z) y evaluar
sobre estos el estadistico T de Hotelling como estadistico que ofrece una Unica medida
unidimensional representativa de los valores multidimensionales. Este estadistico es una
generalizacién multidimensional de una t-Student en el plano unidimensional, que al partir de
muestras multidimensionales considera ademds de los valores la estructura de relacion
existente entre las multiples dimensiones. Para ello, sea Y una variable multidimensional con
m dimensiones:

Y=Y,..Y~N, (1)

donde dicha variable se distribuye conforme a una variable multidimensional con m medias
representadas en el vector p y matriz de varianzas y covarianzas 3

A partir de aqui se define el estadistico media muestral Y a partir de n muestras
multidimensionales tomadas durante un periodo preestablecido de tiempo:

Yy 4o+ Yy
n

Y =
obteniendo a partir de aqui el estadistico:

t?=nY —W'E (Y -
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donde t* ~ Ty, ,_1 O equivalentemente t“ ~ oy ) Fp n—m Esto nos identifica claramente la

distribucidn de probabilidad del estadistico, que nos permitird establecer los limites de control
en funcién de un riesgo probabilistico asumido por el usuario.

El valor de u se estima a partir de la media muestral ademas de la matriz de varianzas-
covarianzas £  que se estima también a partir de los valores muestrales durante el proceso
de entrenamiento del modelo como:

$=
n—1¢

1 < _ .
;m—nm—n

Otro estadistico multidimensional a evaluar es el error del modelo SPE. Calculado este como la
diferencia entre el valor real menos el valor predicho.

Mientras que en valor elevado de T nos dara indicios de punto distante, un valor elevado del
estadistico SPE nos informa sobre posible rotura en la correlacién de los valores o sensores.

3.2 Prediccion de indicadores OEE

Los modelos de prediccidén son funciones que de forma general toman una serie de evidencias
y en base a dichas evidencias predicen el valor una variable objetivo. Matematicamente y de
forma general pueden denotarse como:

Y= f(xll --'/Xm)

Existe una gran infinidad de modelos de prediccion, como pueden ser arboles de decision,
maquinas de soporte general, modelos de regresion, etc.

De entre todos los existentes vamos a escoger los modelos de regresién como ejemplo para
poder ofrecer una explicacidn de las diferentes partes que los componen. La siguiente férmula
nos muestra la estructura general de un modelo de regresion:

y=PBo+Prx1+ + Buxmt+e

donde:

e y: Variable objetivo.

e x;: Variable independiente o evidencia.

e [3;:Son los parametros del modelo resultado del aprendizaje durante la fase de estimacidn.

e &:Eselerror que comete finalmente el modelo en sus estimaciones y que se distribuye
conforme a una distribucién Normal con media igual a 0 y desviacion tipica o,
(N(O,0¢)).
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Y=By+B X+&

&£~N(0,0,)

La anterior figura nos indica que si deseamos predecir el valor de Y pero no tenemos ninguna
informacidn sobre algln otro aspecto, entonces la mejor estimacién sera el valor esperado de
Y (E(Y)), pero el error que se cometera sera bastante mayor (o,) que si se dispone de la
evidencia X y de un modelo que relacione las caracteristicas X con la Y deseada, en cuyo caso el
error de estimacién se correspondera con (c.). Asi pues, conforme menor sea el valor o., mejor
serd el error de prediccion del modelo y mejores predicciones nos ofrecera éste. La idea por lo
tanto consiste en buscar aquellas caracteristicas X, que nos ayuden a predecir Y con objeto de
ir bajando o,

Dependiendo de la naturaleza de la variable hablaremos de:

e Modelo de prediccion: cuando la variable y pertenece al conjunto de los nimeros
naturales (Z) o al conjunto de los nimeros reales (R).

e Modelo clasificador: cuando la variable y representa a dos clases (0,1), en cuyo caso se
conoce como modelo binomial, o representa a n clases (1,2,...,n-1,n), denotandose en
este caso como modelo multinomial.

Las series temporales son modelos de prediccion que tienen como objetivo averiguar los
valores futuros de una variable en funcion de sus valores pasados. De forma general, estos
modelos pueden expresarse como una funcién que toma como variables explicativas los
valores de la variable a predecir en instantes pasados y como variable objetivo el valor de la
variable en un instante futuro:

Xer1 = F(Xey Xee1,eee Xtem)
dicha funcién expresada como un modelo de regresién quedaria:

Xt41 = Bo + Bixe + Prxe—1 o+ PmXeem + €
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Existen diversas técnicas que permiten la modelizaciéon de series temporales pero de entre
todas las existentes queremos aqui destacar dos, una que aplica técnicas estadisticas clasicas y
otra basada en redes neuronales:

e ARIMA: Modelos autoregresivos de media mévil.
e LSTM: Long Short Term Memory.

3.2.1 ARIMA

Los modelos ARIMA, o también conocidos como modelos autoregresivos integrados de media
movil, son modelos cuya férmula matematica final ofrecen una descripcién de un proceso
estocastico estacionario en relacion a dos polinomios, uno relacionado con la parte
autoregresiva de una seial (AR) y otro relacionado con la media mévil (MA). Mientras que la
parte AR supone la regresién de la propia variable desfasada en el tiempo, la segunda parte, la
de la Media mévil (MA), supone la regresion del término de error como una combinacion lineal
de los términos de error ocurridos durante diferentes instantes pasados. Los modelos ARIMA,
también permiten la eliminacidn de la tendencia de ahi la | que aparece en su denominacion.

Estos modelos se pueden aplicar a la vez, tanto sobre la parte regular de la sefial como sobre la
parte estacional, con lo que permiten la conversidn de una sefial en estacionaria tras
descontar todos los efectos, tanto regulares, como estacionales ademds de sus posibles
tendencias.

Si se denota a una sefal como un modelo AR(p), tendremos un modelo autoregresivo de orden
p, cuya notacién matematica resultante seria:

p
Xe=¢C +Z‘Pixt—i + &

i=1
donde @g,...,@, son los parametros autoregresivos del modelo AR(p), c es una constante, y &, el

ruido blanco.

Por el contrario, si denotamos a un modelo como MA(q), tendremos un modelo de media
movil de orden g, cuya notacidn matematica resultantes seria:

q
Xe = u+29i£t_i + &

i=1

donde @;,...,, son los pardmetros autoregresivos del modelo MA(q), p es el valor esperado de
Xt, Y €, €1, SON los términos relacionados el ruido blanco.

También podemos encontrar un modelo ARMA(p,q), un modelo de este tipo contendra p
términos autoregresivos y q términos de media movil, y estard formado por la suma de un
modelo AR(p) y un modelo MA(q).
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14 q
Xy =C + Z QiXe—i + Z eigt—i + &t
i=1 i=1

Si ademas se introduce un numero de diferenciaciones mayor que cero a la sefiala original con
objeto de eliminar ademas la tendencia entonces tendremos lo que se conoce como modelo
ARIMA.

3.2.2 Redes Neuronales LSTM

Este tipo de redes recurrentes se conforma con neuronas conocidas como Long short-term
memory (LSTM). Dichas neuronas se componen de una celda, una compuerta de entrada, otra
de salida y una relacionada con el olvido de los datos observados anteriormente. La celda se
encarga de recordar los valores pasados. El resto de compuertas estdn pensadas como
neuronas artificiales comunes y de manera intuitiva pueden ser vistas como reguladores del
flujo de valores que fluyen a través de las conexiones del LSTM. El término Long short-term se
refiere al hecho de que pueden recordar evidencias pasadas que pueden durar un periodo de
tiempo largo, lo que las dota de un gran potencial a la hora de modelizar problemas de series
temporales.

Output Gate

Y

Input Gate

hj

> Forget Gate

Disefio de celda LSTM?

Las ecuaciones compactas de este tipo de red son:

fi = 0,(Wexe + Ughy_y + by)

iy = og(Wix; + Uihy_1 + by)

or = og(Wyox¢ + Uphy—1 + by)

¢t =frocr+igooc(Wexe + Ucceq +be)
hy = oy © op(cy)

donde:

e g, es lafuncion de activacion sigmoide.
e 0. es lafuncién de activacidn tangente hiperbdlica.
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e 0o es la funcion de activacion lineal.

Seguidamente se muestran las graficas con las tres funciones de activacion mencionadas
anteriormente.

Funcién sigmoide®’ Funcién tangente hiperbdlica®’
1 eX—e ™™
o, = — g, = ——
9 1+4ex ¢ e*4ex

Funcién lineal®®

op =X

3.3 Recomendacion de acciones de mantenimiento

3.3.1 Introduccion

Un motor de recomendacion viene determinado por 3 caracteristicas [1]: el algoritmo, la
interaccion del usuario, y los modelos de usuario. Las cuatro técnicas principales de filtrado
que se utilizan en dichos sistemas de recomendacion son:
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Esquema de técnicas de filtrado.

Los sistemas de recomendacidon habitualmente requieren tratar con informacién tanto
abstracta como objetiva. Existen diversas técnicas que se pueden aplicar para crear sistemas
de recomendacién que pueden dividirse segun diferentes categorias. Los sistemas de
recomendaciéon basados en el contenido intentan realizar recomendaciones de objetos
similares a aquellos seleccionados por el usuario en el pasado, sin embargo los sistemas de
recomendacién colaborativos se encargan de identificar usuarios con gustos similares, a un
usuario dato, y recomendar los objetos que los usuarios con gustos parecidos han
seleccionado[8]. Los sistemas recomendadores basados en el conocimiento realizan las
recomendaciones en base a una serie de reglas establecidas de forma explicita por un experto
humano. Por ultimo los sistemas hibridos intentan combinar los tres sistemas anteriores de
diversas formas, para con ello, mejorar en las recomendaciones tomando lo bueno de cada
parte que se combina e intentando paliar los diferentes problemas que cada cual plantea.

3.3.2 Filtros colaborativos

Los filtros colaborativos [5] son un método automdtico para realizar predicciones que hablen
acerca de los intereses de un usuario. Para ello el modelo aprende a partir de la similitud de
unos individuos con otros en funcién de las preferencias. En otras palabras los filtros
colaborativos suponen que si un individuo S tiene el mismo gusto que un individuo T, respecto
a ciertos objetos, entonces es mas probable que S tenga el mismo gusto que T en otros objetos
gue otro individuo que sea mas distante en los gustos.

Existen dos métodos principales utilizados en los filtros colaborativos. El primero de los
enfoques se basa en el recuerdo a través de la memoria, y en él se utilizan las preferencias de
los usuarios, almacenadas éstas en una base de datos para hacer una recomendacion. Un
segundo enfoque es el basado en el modelo, este tipo de enfoque parte de datos histéricos a
partir de los cuales se infieren los modelos que se encargardn de ofrecer las recomendaciones.
En el primer caso un método de uso comun es el basado en el vecino mas cercano, mientras
que para el segundo caso se suele aplicar la Factorizacién de matrices.

La ventaja principal de los filtros colaborativos consiste en que no requieren de conocimiento
previo, pero a cambio tienen la desventaja de que al principio no existe posibilidad de
recomendar pues no existe historia de usuario.
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3.3.3 Clustering

El clustering es un proceso de agrupacidon de objetos basado en una medida de similitud.
Desde este punto de vista un miembro que pertenece a un clldster es mds parecido entre si con
los miembros de su cluster que con cualquier otro miembro de otro cluster.

El clustering tiene dos enfoques diferentes: el primero conocido como hard clustering se
produce cuando los individuos se clasifican en un Unico cluster, en el segundo de ellos
conocido como soft clustering o fuzzy clustering las observaciones se asignan a varios clusters
de forma que un miembro puede pertenecer a varios de ellos, en diferente grado segun los
valores de simulitud, y no a uno Unico.

En la realidad que nos envuelve es bastante frecuente la bimodalidad, entendida ésta como la
interaccion conjunta entre dos tipos de entidades, por ejemplo la preferencia de un usuario
por un documento en una bulsqueda esta afectada tanto por las caracteristicas del usuario
como por las caracteristicas del documento. Con frecuencia estas caracteristicas bimodales se
representan mediante el uso de una matriz en las que cada dimensidn representa uno de los
diferentes tipos de entidades.

El coclustering (o biclistering) es un término que relaciona a un clistering simultaneo de filas y
columnas en una matriz. Mientras que las técnicas de clustering clasicas asumen sobre la
pertenencia de un objeto a un clister depende Unicamente de su similitud con otros objetos
del mismo tipo, las técnicas de cocllstering pueden verse como métodos que permiten la
agrupacion de dos tipos de entidades diferentes, basdndose para ello en la similitud de las
interacciones. Si suponemos un ejemplo en el que los usuarios seleccionan documentos
entonces estos usuarios estarian representados en las filas de la matriz mientras que las
columnas de ésta representarian a los diferentes documentos. Cada una de las celdas de esta
matriz contendria como informacién objetiva el grado de similitud existente entre el usuario y
el documento, resultado de la interseccion de fila y columna.

Asi por ejemplo, suponiendo que dos usuarios se parecen, si la busqueda de los documentos
que realizan durante el dia son parecidas, entonces podria extrapolarse sobre un tercer tipo de
entidad como puede ser la compra de un mdvil, a partir de esta informacion conocida de las
busquedas de documentos durante el dia, pues conociendo el ultimo mévil que ha comprado
uno de ellos se le puede sugerir al otro.

3.3.4 Vecino mas cercano

Para poder realizar un recomendador basado en el vecino mds cercano se requiere de una
matriz donde las filas representen a los usuarios y las columnas a los elementos que se evaldan
para cada usuario. Las celdas de dicha matriz contendran valores objetivos sobre la eleccion de
dichos elementos por parte de cada usuario.

El proceso consiste en buscar los usuarios mds cercanos a un usuario dado y recomendar al
nuevo usuario los elementos de los usuarios mds proximos que no han sido elementos
seleccionados por el nuevo usuario.

Este algoritmo requiere de una funcidn de similitud, que ofrecerd una medida objetiva de la
distancia entre un usuario y los usuarios mas cercanos. Esta funciéon de similitud ofrece el
orden de proximidad de los diferentes usuarios a un usuario dado, lo que se convierte en un
objetivo y relevante a la hora de ofrecer las recomendaciones adecuadas, pues cuanto mas
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proximos estén los usuarios mejores seran, a priori, las recomendaciones ofrecidas para el
nuevo usuario.

Otra, es la funcion de prediccion, que nos va a permitir combinar el resultado anterior con el
fin de predecir las puntuaciones de las recomendaciones para el elemento activo.

A continuacidn se muestra un ejemplo de ambas funciones:

Supongamos que P ={py,...,pn} €s el conjunto de personas, que E = {ey,...,em} €s el conjunto de
elementos, y G es una matriz de nxm evaluaciones g;;, donde i € 1...n, j € 1...m, x e y son dos
usuarios, y g, la evaluacion media del individuo x.

Funcidon de Similitud: Correlacidn de Pearson
ZeEE(gx,e - ﬁ) (gy,e - g;)
_\2 _ N2
\/ZeeE(gx,e - gx) JZeeE(gy,e - gy)

Funcidon de Prediccion: Evaluacion del usuario x sobre el elemento e

Slx,y) =

Yyer S, ¥)(gy.e — Ty)

Pee) =0t =5 5

Si en lugar de trabajar con usuarios, trabajdsemos con fallos sobre maquinas y acciones de
mantenimiento realizadas sobre una maquina cuando se ha producido un fallo determinado,
entonces el algoritmo recomendaria las acciones de mantenimiento a realizar ante la
presencia de un nuevo fallo sobre una maquina nueva en base a las acciones realizadas sobre
fallos y maquinas similares cuando se produjeron fallos sobre dichas maquinas. A continuacién
[6,7] se muestra el pseudocddigo de un algoritmo que establece los k mejores objetos para un
usuario basandose en un KNN.

Esto mismo es extrapolable a otros casos de uso como por ejemplo la salud. Si disponemos de
una serie de pacientes a los que ante la presencia de un problema se les ha aconsejado una
serie de medidas paliativas que han mejorado su estado de salud. Entonces es posible
recomendar a un nuevo paciente una serie de medidas paliativas en base al conocimiento
aprendido de los pacientes mas proximos a él en similitud.

Algorithm 1: General outline of neighborhood algorithns
input : Number of items to be recommended N € M,
Number of neighbors used for ranking &k € N,
User to recommend items to wu.
List of all items lems,
User-Item matrix of ratings R

output: N items to be recommended

foreach itemn € Items do
if ttem & w.rated _items then
l item, rank < rank_according _to_nearest_neighbors(k, u, item)

descending _rank sort(ffems)

return top( N, Items)
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El siguiente algoritmo establece la recomendacién para cada usuario basandose en los objetos
a recomendar.

Algorithm 2: Weighted-Rules Recommendation

input : Set of train users I, Test user UV € U, Set of association miles R, Number
of items to recommend ¥V € N
output: Top-N recommendntions R} C T, |[R(U) < N
R* e« {{IX=Y)eR|XCU}
C + it _table()
for (X = 1Y) e R do
foreach 1 & (Y \ ') do
if 1 2 C" then
Clil &0

Cli] + CJi! + measure((X = Y).U)

|
S + descending sort_by value(C)
R(U) <@
for i+ 1to N do
R(U) « R{U) U {S]i]}

return R(1

3.3.5 Factorizacion de matrices (MF)

Uno de los algoritmos mas populares a la hora de resolver problemas de coclustering es la
factorizacién de matrices (MF), que en su forma mds sencilla se asume una matriz RER™" de
medidas donde disponemos de m usuarios y n objetos. La aplicacidon de esta técnica sobre la
matriz R nos llevara finalmente a una descomposicién de R en dos matrices UER™* y PER™ La
multiplicacién R=UP.

R U x PT k

Q

ointuinivioiel plvlylgbly ¢ [

Este algoritmo introduce un nuevo parametro, k, conocido como el rango de la factorizacién y
que es una de las dimensiones de las nuevas matrices U, P. Formalmente, cada celda R;; se
factoriza a partir del producto escalar u;-p; siendo u;,p; € R¥. Se assume asi que cada valor en las
diferentes celdas de R esta afectado por k efectos. Ademds estos k factores estan relacionados
con los usuarios y los objetos respectivamente a través de estos k factores.

Desde un punto de vista algebraico para obtener la factorizacién de la matriz original R vamos
a buscar las matrices U,P que minimicen la siguiente funcién objetivo:

J =R =UP"ll + 201Uz + IPIl2)
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El primer término en la funcién objetivo corresponde con el error cuadratico medio (MSE) de
la distancia existente entre la matriz original R y su aproximacion a través de la expresién UP'.
La segunda parte corresponde con un término de regularizacidon que se introduce con objeto
de no producir sobreaprendizaje en el modelo y minimizar ademas el efecto de la presencia de
datos andmalos.

Este problema de optimizacién se resuelve mediante técnicas de Machine Learning [9,10] y
algoritmos de optimizacién [11,12,14]. Cabe destacar aqui que la aplicacién de la factorizacion
de matrices nos ha introducido dos nuevos hiperpardmetros: un primer parametro Kk,
relacionado con el nimero de factores que suponemos que explican o influyen en el objetivo
buscado y un segundo parametro A que influye en la importancia de los diferentes individuos
a la hora de minimizar la funcién objetivo.

Algorithm 3: Matrix Factorization based Recommendation

input : Set of users [, items Y,

Matrix of users-items rankings R,

Number of latent features [,

Number of items to be recommended N € N,
output: Top-N recommendations R(U) € IV

for i « 1 to numlterations do
foreach user € U and item € Y with rating Rlu, i} do
predicted rating = Ulu,] * M[i.]"
err = Rlu,i| — predicted rating
Ulu, | = adjust _by_gradient _descent(U|u,|)
M|i,| = adjust by_gradient descent(M]1,])

return VN items with highest predicted ranking

3.3.6 Minimos cuadrados alternados (ALS)

Tomando la funcién objetivo J, se puede observar que debemos de aprender dos tipos
diferentes de variables, las de U y las de P. El hecho de que tanto U como V sean valores
desconocidos convierte a la funcidn J en una funcién no convexa. Sin embargo si una de las
matrices se fija entonces el problema se reduce a un problema de regresion lineal. Asi pues, el
algoritmo ALS busca las ventajas de esta propiedad, realizando la estimacién de ambas
matrices en un proceso iterativo compuesto de dos fases: en una primera fase se fijan los
valores de P y estiman los valores de U y en una segunda fase son los valores de U los que se
fijan y se obtienen los de P. Evidentemente este algoritmo caerd en un éptimo local de la
funcién J cuyo valor de importancia estara influido por los valores que inicialmente se hayan
impuesto a las matrices Uy P.

3.3.7 Descomposicion de valores singulares frente a la factorizacion de matrices
(SVD vs MF)

SVD [9] es una técnica de descomposicidon de matrices que descompone cualquier matriz en 3
matrices U € R™ 5 € R®™y V € R™ tal que A=U3V".

La descomposicién SVD tiene una serie de caracteristicas que la hacen muy apropiada:
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1. Z es una matriz diagonal, cuyas entradas se corresponden con la fortaleza de cada uno
de los k factores. Como los k factores obtenidos estan ordenados de mayor a menor
variabilidad explicada, esta informacion es util a la hora de establecer el numero
idoneo, k de factores a considerar.

2. U es una matriz ortonormal (sus columnas son ortogonales y su norma vale 1) que en
el ejemplo expuesto arriba se encargaria de relacionar a los usuarios con cada uno de
los k factores.

3. Ves una matriz ortonormal que relacionaria a los documentos con los factores.

4. La descomposicidon SVD ofrece una solucidn Unica.

Esta aproximacion presenta dos problemas:

1. Lacomplejidad del computo.
2. Para poder realizar su calculo la matriz ha de ser densa sin valores faltantes.

Sin embargo a pesar de las dos problemadticas comentadas, actualmente es posible ofrecer
soluciones a ambas aplicando algoritmos de cdlculo distribuidos basados en Big Data [20] y
solucionar el problema de las matrices dispersas mediante la aplicacion de técnicas de
imputacién de datos faltantes [15,16,17,18,19].

3.3.8 Deep autoencoders como filtros colaborativos

Un autoencoder es una arquitectura de red neuronal que alcanza el estado del arte en el area
de los filtros colaborativos. Arquitectonicamente una Autoencoder es una rede neuronal
alimentada hacia delante que tiene una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.
La capa de salida tiene el mismo nimero de neuronas que la capa de entrada con el propdsito
de reconstruir en la salida la propia entrada introducida en un momento dado. Esto hace de los
autoencoders un sistema de aprendizaje no supervisado.

Una de las caracteristicas de los autoencoders consiste en que la capa oculta tiene un nimero
de neuronas menor que la capa de entrada. Esto fuerza la creacidn de una representacion
comprimida o reducida de los datos en la capa oculta.

Encode Decode
t wdde WD
Inpa Functyan ¢ Hidder Function d Output

ONONONONONON®)
QOOOO
Q000POO
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. . 22
Arquitectura cldsica de un autoencoder

La transicién desde la entrada a la capa oculta se conoce como la fase de codificacion y la
transicién que va desde la transicién de la capa oculta a la capa de salida se conoce como la
etapa de decodificaciéon. Esto queda representado matematicamente como:

p:X->Zixpx) =c(Wx+b)=12z

0:Z > z:zv- @(z) =J(Wz+5) =x'

La asignacion se realiza multiplicando el vector de datos de entrada x por una matriz de pesos,
adicionando un sesgo b y aplicando al vector resultante una funcidn de activacion o.

La extension natural de los Autoencoders simples son los Deep Autoencoders, cuya
diferencia fundamental con los primeros radica en un mayor nimero de capas ocultas
gue permiten aprender relaciones entre la entrada y la salida mucho mas complejas.

Arquitectura Deep Autoencoder”

Los filtros colaborativos, de manera general, pueden verse como métodos de
rellenado de datos faltantes, cuando las variables medidas, o parte de éstas, tienen
gue ver con las recomendaciones buscadas. Para ello es interesante que para realizar
dicha imputacidn se tome en consideracién el contexto no faltante a la hora de
imputar dichos datos para imputar siempre segun la correlaciéon observada con el
resto de caracteristicas, de las cuales en un momento dado si que se dispone de
evidencias. Cuando las caracteristicas, o algunas de éstas, tienen que ver con el tipo de
recomendaciones buscadas entonces dicho rellenado puede verse como un filtro
colaborativo.

La arquitectura planteada por un autoencoder, y el objetivo de su aprendizaje, los
hace ideales para el fin aqui planteado.
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3.3.9 Sistemas basados en el contenido

Los sistemas basados en el contenido recomiendan elementos al usuario basandose en su
perfil, su comportamiento pasado y la caracteristica de los elementos a seleccionar.

El perfil del usuario se puede obtener a partir de un histérico y de sus interacciones con el
sistema. También se puede obtener preguntando explicitamente al usuario sobre sus intereses
y preferencias, en este caso pueden ser de utilidad los métodos AHP y PROMETHEE que se
comentan bajo, en el anexo.

Tal y como se comenta en [9] los sistemas basados en el contenido crean recomendaciones
mas personalizadas incluyendo el perfil del usuario y la descripcidn del elemento. Este tipo de
sistemas pueden generar recomendaciones sobre elementos que no hayan sido nunca
evaluados, cosa que no ocurria con los basados en filtros colaborativos.

Los sistemas basados en el contenido requieren de técnicas apropiadas a la hora de
representar los objetos y producir los perfiles de usuario, ademds de técnicas que permitan la
comparaciéon de los perfiles con los objetos. El proceso de recomendacion se realiza en tres
pasos, cada uno de los cuales se realiza por un componente separado:

1. Analizador del contenido: Este componente tiene como objetivo extraer
caracteristicas a partir de informacién desestructurada.

2. Descubridor de perfiles: Se encarga de recolectar datos representativos de las
preferencias del usuario para conformar su perfil a partir de la aplicacién de técnicas
de Machine Learning [10].

3. Componente de filtrado: Se encarga de ofrecer objetos de interés a partir de la
informacidn obtenida del perfil.

En este tipo de sistemas, el aprendizaje de las recomendaciones se aprenden a través de
modelos que se aprenden de forma automatica mediante el uso de algoritmos de Machine
Learning [9].

El aprendizaje en este tipo de sistemas se realiza en dos fases. En una primera fase, conocida
como fase de aprendizaje, se aprenden los modelos de interés de forma automatica a partir
de las patrones del contexto extraido del contenido y de los perfiles de usuario que pueden
estar presentes en una base de datos o corpus de entrenamiento. En una segunda fase se
utilizardn dichos modelos para predecir las recomendaciones ante la entrada de nuevos
individuos.

Este tipo de sistemas puede verse desde dos puntos de vista segun sea el objetivo que
persiguen. El primer punto de vista seria el de prondstico, que consistiria en realizar
predicciones sobre anomalias o valores objetivos que resulten de interés a la hora de alertar
sobre algun aspecto como por ejemplo el interés de un usuario por un documento, pelicula o
el hecho de que una maquina falle desde un punto de vista industrial. El segundo punto de
vista es el de prescripcidn que consistiria en la obtencidn de una receta o consejo que permita
mejorar o aconsejar sobre el objetivo perseguido y que se esta pronosticando por los modelos
de prondstico como andmalo o extrafo.

La receta resultante de la prescripcion seria lo que se entiende como recomendacidn, pues su
objetivo serd sugerir las acciones a realizar, para mejorar el objetivo perseguido, en base al
contexto observado y predicho por los modelos de prondstico y la informacion de contexto.
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Para poder evolucionar del prondstico a la prescripcién una posibilidad seria hacer uso de
simuladores y de optimizadores que actuen sobre los factores de dichos simuladores. En este
caso los optimizadores se encargarian de cambiar dichos factores que corresponderian con
aquellos pardmetros de configuracidn que un usuario real podria cambiar en una maquina real,
si estamos en un entorno industrial, y observar que resultado objetivo se produciria sobre la
maquina simulada. Los optimizadores actuando de esta forma se encargarian de buscar la
configuracién éptima que maximiza o minimiza, segin sea mi interés, la funcién objetivo
buscada, y como resultado ofrecerian una recomendacidn/receta con los valores correctos de
configuraciéon de la maquina.

La posibilidad de disponer de un simulador, permite que los algoritmos de optimizacién
interactlen con dicho simulador y no con la maquina real, lo que muchas veces podria suponer
un gasto prohibitivo e inabordable. Estos optimizadores se encargarian de buscar los valores
adecuados de los pardmetros de configuracién de la maquina real, que mejoren las funciones
objetivo deseadas, interactuando sobre estos simuladores y no sobre la maquina real. Al final
estos algoritmos ofrecerian los valores de los pardmetros de configuracién de la maquina
(prescripcidn/receta) con los que se ha encontrado un minimo o maximo de la funcién o
funciones objetivo deseadas. Como optimizadores podria hacerse uso, entre otros, tanto de
algoritmos bioinspirados [11,12] como de algoritmos de aprendizaje por refuerzo [13].

3.3.10 Sistemas basados en el conocimiento

Los recomendadores basados en el conocimiento requieren de la construccion de modelos a
partir de dicho conocimiento. En este tipo de sistemas existen dos tipos aproximaciones bien
diferenciadas que dependen del grado de automatizacion en que dicho conocimiento es
modelado. Asi hablaremos de sistemas expertos cuando el conocimiento es inferido a través
de reglas introducidas manualmente por un experto humano, mientras que hablaremos de
sistemas de aprendizaje automatico cuando dicho conocimiento se infiere a partir de patrones,
habitualmente etiquetados con los objetivos finalmente deseados. A diferencia de los sistemas
anteriores éstos ya parten de un conocimiento previo por lo que no sufren del problema de
inicializacion presente en los tipos de sistemas comentados anteriormente.

Este tipo de sistemas estd pensado para ser integrados con cualquiera de los otros creando asi
sistemas hibridos que contemplan dos o mas enfoques diferentes, mediante la combinacion de
sistemas.

Por contra, puesto que este tipo de sistemas suponen a priori la disponibilidad de un corpus de
conocimiento, suele ser necesario un proceso previo, y habitualmente pesado, de recoleccidn,
fusion y depuracién de los datos de entrada, lo que requiere esfuerzo en tiempo y recursos.
Ademas para el caso especifico de los sistemas expertos se afiade el inconveniente del
esfuerzo requerido a la hora de mantener y actualizar las diferentes reglas existentes por parte
del experto humano ante nuevas evidencias o diferentes regimenes de funcionamiento si por
ejemplo se estd hablando de maquinas.

Este tipo de sistemas requieren un gran esfuerzo en la introduccidn del conocimiento de forma
explicita. Los desarrolladores encargados de estos tipos de sistemas deben de dedicar grandes
esfuerzos para, por una parte alimentar el sistema de informacién con las diferentes
evidencias que se producen y por otra parte establecer las diferentes reglas que toman como
entrada las diferentes evidencias presentes en la fuente dicha informacién vy ofrecen
recomendaciones en base a dichas evidencias.
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En este tipo de sistemas las reglas se aprenden a partir de una base de conocimiento y la
experiencia de un experto. En ocasiones puede requerirse también de informacién por parte
del usuario para la que los métodos AHP y PROMETHEE, comentados en el anexo posterior,
pueden ser de gran utilidad.

Los avances actuales van en la linea de automatizar el proceso de aprendizaje de las reglas y
restricciones a partir de la base del conocimiento, lo que reduciria enormemente el esfuerzo
necesario a la hora de trabajar con este tipo de aproximaciones. Para poder crear dichos
sistemas expertos automaticos existen diferentes técnicas que pueden utilizarse entre las que
cabe destacar las aproximaciones bioinspiradas que combinan técnicas gramaticales con
programacion genética [11,12] o arboles de decision [9].

3.3.11 Otras técnicas

En el ambito de la toma de decisiones de indole complejo las técnicas AHP y PROMETHEE han
mostrado una gran eficacia aportando soluciones en diferentes campos donde se estaba en
situaciones complejas que iban desde valoraciones abstractas hasta opiniones en conflicto,
ofreciendo soluciones de actuacion que en muchas ocasiones podrian verse como
recomendaciones.

3.3.11.1 AHP [21]

Se trata de una técnica estructurada para organizar y analizar decisiones complejas, basandose
en conceptos matematicos y psicoldgicos. Fue desarrollada en los afos 70 por Thomas L. Saaty.
Tiene una aplicacién particular en la toma de decisiones en grupo y se ha utilizado en gran
variedad de situaciones, en campos relacionados con el gobierno, industria, salud,
construccion de barcos y educacién.

En lugar de ofrecer una decisidon correcta, AHP ayuda a quien ha de tomar una decisién a
encontrar la que mejor encaje con sus meta y su entendimiento del problema. Ofrece un
marco entendible y racional de estructuracién del problema de decision que permite
representar y cuantificar sus elementos hacia una meta ademas de ofrecer la evaluacion de
soluciones alternativas.

Los usuarios de AHP descomponen su problema de decisidén en una jerarquia de subproblemas
mas entendibles, cada uno de los cuales puede ser analizado independientemente. Los
elementos de la jerarquia pueden relacionarse con cualquier aspecto del problema de
decisidn, sea este tangible o intangible, cuidadosamente medido o estimado a groso modo,
bien o poco entendido, etc.

Una vez la jerarquia se ha construido, los que han de tomar la decisidn evalian cada uno de los
elementos que conforman dicha jerarquia de forma sistematica realizando comparaciones dos
a dos, de cada una de las alternativas de un nivel con las restantes. Cuando se realizan las
comparaciones, las evaluaciones pueden basarse en mediciones concretas presentes en los
datos pero también pueden usarse opiniones personales sobre los elementos comparados.

AHP convierte estas evaluaciones a valores numéricos que finalmente pueden ser procesados
y comparados sobre el rango entero del problema. Como resultado final se obtiene un peso de
prioridades final para cada uno de los elementos de la jerarquia, ello permite que problemas
diversos y en ocasiones de dificil medicion puedan ser comparados unos con otros de forma
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racional y consistente. Esta caracteristica es la que distingue al método AHP de otras técnicas
de toma de decisiones.

En el paso final del proceso, se calculan las prioridades para cada una de las decisiones
alternativas. Estas prioridades permiten conocer tanto la alternativa preferida desde
diferentes puntos de vista como la distancia al resto de alternativas lo que permite ofrecer una
lista ordenada de alternativas.

La técnica puede utilizarse de forma individual, pero es mds util cuando es aplicada con
equipos de gente trabajando en problemas complejos, especialmente aquellos que incluyen
percepciones y juicios cuya resolucién supone repercusiones a largo plazo. Tiene ventajas
Unicas cuando los elementos relevantes de la decisién son dificiles de cuantificar o comparar, o
donde la comunicaciéon entre los miembros de los equipos es dificil por motivos de
especializacion, terminologia o perspectivas.

Las situaciones de decision en las que el método AHP se ha aplicado se pueden agrupar en:

e Eleccion: Seleccidn una alternativa frente a un conjunto.

e Clasificacidn: Ofrecer una lista ordenada, de mayor a menor preferencia.

e Priorizacidn: Determinacién del mérito relativo de los miembros de un conjunto de
alternativas.

e Relocalizacidn de recursos: Reparto de recursos entre un conjunto de alternativas.

e Benchmarking: Comparacién de los procesos de una organizacién con los de aquellas
organizaciones mejor posicionadas.

e Gestidn de la calidad: Tratar con los aspectos multidimensionales de la calidad y de la
mejora de la calidad.

e Resolucion de conflictos: Solucionar conflictos entre partes con posiciones y objetivos
aparentemente incompatibles.

Algunos usos de AHP han sido comentados en la literatura. Entre ellos se pueden destacar:

e Seleccién de un tipo de reactor nuclear.

e Decidir la major manera de reducir el impacto global del cambio climatico.

e Cuantificar la calidad general de los sistemas de software.

e Seleccionar la Universidad.

e Decidir donde ubicar las plantas de fabricacion externas.

e Evaluar los riesgos en operaciones de tuberias de petréleo a campo a través.
e Decididir la mejor gestidn de las cuencas hidrograficas de U.S.

3.3.11.2 PROMETHEE y Gaia [2,3,4]

Desarrollado a principios de los afios 80 y continuamente estudiado y refinado desde
entonces. Este método de toma de decisiones ha sido utilizado alrededor de todo el mundo en
una amplia variedad de escenarios de decision, en campos tales como empresas, instituciones
gubernamentales, transportes, salud y educacién. Al igual que el método anteriormente
comentado el objetivo de este método no consiste en encontrar la mejor solucién sino en
aquella que mejor se acopla con los objetivos y la comprension del problema.
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La aproximacion descriptiva, denominada Gaia®, permite a quienes han de tomar una decisién
visualizar las caracteristicas principales de un problema de decisidn, lo que facilita identificar
los conflictos o sinergias entre criterios, identificar grupos de acciones y resaltar actuaciones
interesantes.

Promethee ha sido utilizado en muchos contextos de toma de decisiones alrededor del
mundo. En el afio 2010 se publicé una lista no exhaustiva de publicaciones cientificas acerca de
las extensiones, aplicaciones y discusiones relacionadas con el método Promethee®”.

Al igual que el método anterior puede ser utilizado de manera Unica por un Unico individuo o
por un equipo con diferentes criterios y perspectivas y ademds también se ha aplicado en la
toma de decisiones en problemas similares a AHP.

4 Construccion del Motor de Prognosis

4.1 Deteccion de anomalias

Para la implementacién del sistema de deteccion de anomalias se ha hecho uso de la libreria
Keras funcionando sobre TensorFlow.

Keras es una libreria de alto nivel que puede funcionar sobre varias librerias de DeepLearning,
de nivel mas bajo, como pueden ser TensorFlow, anteriormente mencionada y Theano. Esto la
hace idénea pues la independiza en cierta manera de la libreria de DeeplLearning que se esté
utilizando por debajo.

La ventaja de utilizar TensorFlow frente a otro tipo de librerias de Machine Learning como
Skitlearn radica en el hecho de que los cdlculos de la red se pueden realizar, de manera
transparente, sobre GPUs sin tener que cambiar o modificar el cddigo, ademas TensorFlow ha
portado Skitlearn y infraestructuras de computo distribuido como puede ser SPARK ha portado
también TensorFlow con lo que se estd buscando, ademas del pararelismo con GPUs, el
paralelismo en infraestructuras distribuidas.

A continuacion se muestra un ejemplo de definicidon de autoencoder en Keras:

from keras import initializers
from keras.layers import Input, Dense

def createStructureModelAE (isize, 1lnh, nenc):

# Especificacidn neuronas en cada capa oculta
for eh in 1lnh:
if eh != 0:
1nhAux.append(eh)

1nh = 1nhAux

# Entrada
input_d = Input(shape=(isize,))
encoded = None

for ih in range(len(1lnh)):
kernel_initializer=initializers.random_normal(mean=mean, stddev=std, seed=ih)
bias_initializer=initializers.Ones()

activation="tanh'
if (ih == 9):
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encoded = Dense(lnh[ih],
activation=activation,
kernel_initializer=kernel_initializer,
bias_initializer=bias_initializer)(input_d)

else:

encoded = Dense(lnh[ih], activation=activation,
kernel_initializer=kernel_initializer,
bias_initializer=bias_initializer)(encoded)

kernel_initializer=initializers.random_normal(mean=mean, stddev=std, seed=40)
bias_initializer=initializers.Ones()

activation="relu’
encoded = Dense(nenc,
activation=activation,
kernel _initializer=kernel_initializer,
bias_initializer=bias_initializer)(encoded)
for ih in range(len(1lnh),0,-1):
kernel_initializer=initializers.random_normal(mean=mean, stddev=std, seed=ih+1000)
bias_initializer=initializers.Ones()
activation="tanh'
#activation="softmax"'
#activation="relu’'
decoded = Dense(lnh[ih-1],
activation=activation,
kernel_initializer=kernel_initializer,
bias_initializer=bias_initializer)(encoded)

kernel_initializer=initializers.random_normal(mean=mean, stddev=std, seed=4000)
bias_initializer=initializers.Ones()

activation="relu'

decoded = Dense(isize,
activation=activation,
kernel_initializer=kernel_initializer,
bias_initializer=bias_initializer)(decoded)

# Modelo que relaciona una entrada con su reconstruccién exacta.

autoencoder = Model(input_d, decoded)

# Creacidn de un encoder que relaciona la entrada con la representacién codificada

encoder = Model(input_d, encoded)

# create the decoder model
decoder = Model(input_d, decoded)

# Compilacidén del autoencoder
autoencoder.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)

return encoder, autoencoder

A continuacidn se muestra un ejemplo de entrenamiento:

def training (autoencoder, x_train, x_test, nepocas, bs, sf=True):

# Especificacidén neuronas en cada capa oculta
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autoencdoer.fit(x_train,
x_train,
epochs=nepocas,
batch_size=bs,
suffle=sf,
validation=(x_test, x_test))

score=autoencer.evaluate(x_test, x_test)

return autoencoder, score

A continuacidn se muestra un ejemplo del modelo autoencoder en prediccién:

def predict (autoencoder, xd):

# Especificacidén neuronas en cada capa oculta
pred=autoencdoer.predict(xd)

return pred

4.1.1 Generalizacion mediante pseudocddigo

A continuacidn se muestra el funcionamiento de este tipo de modelos en pseudocédigo:

# Creacion de la arquitectura del autoencoder:

encoder, autoencoder = createStructureModelAE (tamaifo entrada,
neuronas en cada capa oculta,
numero de neuronas de la capa mds interna)
# Entrenamiento:

x_train, x_test = obtenDatos(ficheroEntrada)
autoencoderEst, score = training(autoencoder,
x_train,
x_test,
numero épocas,
tamano batch,
shuffle=True)

# E1 pseudocédigo del modelo en produccién seria:

autoencoder = CargaModelo()

while (Verdad):
xd = obtén evidencias del momento
pred = predict(autoencoder, xd)
buscaAlerta(pred)
duerme (x segundos)

4.1.2 Trabajo futuro

A continuacién se muestra el conjunto de objetivos de mejora a partir de los resultados de
investigacion de modelos estadisticos para la deteccion de anomalias basado en
Autoencoders.

e Estimacién automatica del nimero de componentes a utilizar en el calculo del
estadistico T2PCA.
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e Evaluacién del modelo de autoencoders con técnicas clasicas de deteccién de
anomalias, sobre corpus idénticos.

e Optimizacidn de hiperparametros de nivel mas interno relativos a las funciones de
optimizacion y a las funciones de activacion.

e Utilizacién de los modelos de autoencoders para imputacién de datos faltantes.
e Lanzamiento de la estimacidn y optimizacién de autoencoders sobre Spark.
e Implementacion de algoritmos bioinspirados para la optimizacién de hiperpardmetros.

e Estimacion iterativa del modelo de deteccién de anomalias para limpiar datos
andmalos durante el proceso de aprendizaje.

4.2 Prediccion de indicadores OEE

Para la implementacién del sistema que permite predecir el estado de los indicadores OEE se
ha utilizado la libreria Scikit-learn.

Scikit-learn es un framework para el lenguaje de programacion Python que permite desarrollar
algoritmos de machine learning en base a sus librerias. Entre todas estas librerias se incluyen
algoritmos de Clasificacion, Regresidn y Clustering.

El sistema que calcula los indicadores OEE esta basado en un algoritmo de regresién, mas
concretamente en el MLPRegressor, que implementa una red neuronal. Este algoritmo
funciona a través de la configuracién de las distintas capas y las neuronas que tiene cada una
de estas capas. Cada capa recibe una entrada de datos, que a s u vez puede ser la salida de
otra capa.

A continuacidn se muestra el algoritmo que permite predecir un indicador en instantes
futuros:

from sklearn.externals import joblib
from sklearn.neural_network import MLPRegressor from sklearn.preprocessing import
PolynomialFeatures

import numpy as np

# MACHINE LEARNING

## [POLINOMIAL ]

modelPolynomial = PolynomialFeatures( degree = 2 ) data_pol = modelPolynomial.fit_transform(
data )

## [PLS]
modelPLSRegression = joblib.load( "indicador_PLSRegression.pkl" ) data_pls =
modelPLSRegression.transform( data_pol )

## [MODEL]
Model = joblib.load( "indicador_Model.pkl" ) prediction = Model.predict( data_pls )

for i in range( len( prediction ) ):
if prediction[i][@] < ©.0:
predict[i][@] = @.0

5 Validacion del Motor de Prognosis
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5.1 Deteccion de anomalias

La validacion interna del modelo de deteccion de anomalias mediante autoencoder se realizd
utilizando un corpus de entrenamiento de prueba para buscar la hipdtesis de partida sobre
qgue los scores son normales y detectar cuando no lo sean, conformando asi la anomalia.
Dichos autoencoders nos ofrecen alertas a nivel multidimensional de los sensores presentes en
las diferentes mdaquinas.

Puesto que este tipo de sistemas de deteccidon de alertas ofrece la posibilidad de analizar
alertas cuando se dispone de la informacién procedente de mas de un sensor, situacion que lo
pone en ventaja frente a las técnicas clasicas de deteccién de alertas unidimensionales que
miran la informacién presente a nivel unidimensional sin tener en cuenta la relacidon de cada
sensor con el resto de sensores ofrecidos por el entorno.

Se ha de tener en cuenta que un mayor grado de multidimensionalidad supone una mejora en
el cumplimiento de las hipétesis iniciales de los test estadisticos que finalmente se aplicaran en
este tipo de sistemas.

En el problema que nos ocupa, y dado que no se dispone de multidimensionalidad en los datos
de las diferentes cubetas, al considerar cada una de éstas por separado, se ha optado por
simular dicha multidimensionalidad adicionando un estadistico del propio sensor. En este caso
se ha optado por ofrecer como nuevo sensor el estadistico maximo del Unico sensor de medida
de una cubeta del que se dispone de datos, que en nuestro caso ha sido la temperatura. Para
ello se han agrupado las mediciones de dicho sensor segun una frecuencia de tiempo
previamente considerada y de cada agrupacion se ha considerado la media y el mdximo.
Operando de esta manera estamos creando una situacion de multidimensionalidad, que
aunque baja, nos ofrece la posibilidad de tratar dicha informacién desde un punto
multidimensionalidad, pudiendo ofrecer asi el potencial de los estadisticos multidimensionales
gue se han planteado anteriormente en este documento.

Conceptualmente un autoencoder consiste en una red neuronal donde la entrada es idéntica a
la salida. Al tratarse de una red neuronal se ha de fijar previamente la arquitectura interna a
ser estimada. La estructura interna preestablecida influye en la precision de los resultados
finales al igual que otro tipo de parametros prefijados durante el aprendizaje de la red. Esta
elevada cantidad de factores influyentes en los resultados finales conlleva una fase previa de
optimizacion de hiperparametros para ayudarnos a averiguar aquellos mas prometedores a la
hora de ofrecer una minima calidad final.

Para la optimizacidn de los hiperparametros se ha hecho uso de un modelo de optimizacion en
dos etapas: una primera etapa de busqueda rapida y global de parametros y una segunda
etapa, que a partir del mejor punto global encontrado realiza una busqueda fina y local con el
objetivo de buscar un punto préximo que ofrezca un mejor valor objetivo.

Para la primera de las busquedas, la busqueda global, se ha hecho uso de una generacién
cartesiana y discreta de puntos candidatos a ser evaluados. Puesto que dicho conjunto puede
ser bastante grande se ha realizado la busqueda de los N puntos dentro de este conjunto que
cubran el mayor espacio multidimensional disponible y que ademds estén mds distantes entre
si, con objeto de cubrir dicho espacio de la mejor manera posible. Para ello se busca en dicho
espacio multidimensional aquellos puntos que sean mas ortogonales y estén mas separados.

Una vez establecido el conjunto de N puntos con el que se va experimentar se realiza una
evaluacion rapida del punto. Tras esta evaluacion se elige el mejor de los N puntos y se realiza
una busqueda local de dicho punto seleccionado aplicando una técnica de optimizacién de
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descenso por gradiente, el resultado final de este proceso consiste en la obtencidn de la
configuracién interna de la red junto a los pardmetros de aprendizaje dptimos locales para un
autoencoder y una configuracién dada.

Una vez entrenado el autoencoder se puede poner en produccién para la deteccién de alertas.
Para ello se hard uso de una serie de estadisticos bien conocidos en la literatura, y que ya
hemos apuntado en el apartado de arriba. Estos test estadisticos nos ofrecerdn las alertas,
cuando el estadistico calculado en un momento dado supere un limite superior previamente
establecido a partir de un riesgo de primera especie, a, asumido por el usuario.

Estos test multidimensionales parten de la hipdtesis de que las variables implicadas en su
calculo se distribuyen conforme a una distribucién normal. Puesto que no existen garantias de
gue esto se cumpla en todos los casos se han creado una serie de modelos que permiten la
transformacién de las diferentes variables para poder garantizar asi dicha hipétesis de partida
en todo momento, independientemente de la distribucién de probabilidad de los datos en
cada momento.

Se han calculado varios modelos para garantizar la normalidad mencionada anteriormente,
uno para cada uno de las diferentes variables externas implicadas en el estudio, ademas de
variables internas de la red ofrecidas por las neuronas existente en la capa mds oculta. Las
siguientes graficas muestran los resultados de dos de esos modelos. En dichas graficas se
puede observar la prediccién en Rojo y los valores reales a predecir que permite garantizar. Se
observa, una buena estimacidn pues las lineas roja y verde solapan.

0 1000 2000 3000 <000 S000 €ODD J0D0 BOOD 9000 5 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7C00  S000  S000

Uno de los modelos que se ha estimado contiene 3 neuronas en la capa central mas oculta. Los
valores que se observen en dichas neuronas nos van a ser de utilidad pues son valores que
utilizaremos para realizar el calculo del estadistico T2. Un valor elevado de este estadistico nos
indica que el individuo evaluado representa a un individuo alejado del resto, y por lo tanto
ante una alerta de este tipo deberemos de reaccionar, pues se tratara de un comportamiento
alejado del comportamiento habitual.

Las siguientes figuras muestran las distribuciones de los puntos extraidos a partir de los valores
naturales de las neuronas centrales, figura de la izquierda, y los valores PCA de los valores de
las neuronas, figura de la derecha. Cabe destacar, que mientras que en la figura de la izquierda
se puede observar una distribucion bimodal en la neurona 0 y una elevada correlacidn entre
los valores obtenidos para las diferentes neuronas, en la figura de la derecha resultado de una
transformaciéon PCA de los valores de las neuronas, se garantiza mejor la normalidad de los
datos ademds de la ortogonalidad o baja correlacién entre los valores obtenidos para las
diferentes neuronas. Esto conlleva ademas que para el cdlculo del T2 en el primer caso
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deberemos de invertir una matriz de varianzas covarianzas para su calculo, pues no se puede
asumir ortogonalidad entre los valores ofrecidos por las neuronas ocultas, mientras que para
el caso de T2PCA tan sdélo es necesario considerar la varianza de cada variable de forma
independiente al resto de variables, esto nos facilita enormemente los calculos de dichos
estadisticos.

Ademas con T2PCA se garantiza mejor la normalidad de los datos pues se observan campanas
de Gauss en todos los casos. El cumplimiento de la normalidad es fundamental pues se trata
de una hipétesis previa que se ha de cumplir para poder estimar correctamente el estadistico
T2 (T2PCA) y obtener conclusiones acordes con las hipétesis.

Las siguientes figuras se corresponden con los valores de los estadisticos T2, figura izquierda, y
T2PCA, figura derecha.

200 50

100

000 2000 3000 4000 000 G000

A continuacién se muestran las graficas del error de la prediccién, calculado a partir de una
distancia euclidea (SPE), figura de la izquierda, y el error de prediccién calculado a partir de
una distancia de Mahalanobis (SPE_MAH). Una de las diferencias fundamentales entre la
distancia euclidea y la distancia de Mahalanobis, es que mientras que en la distancia euclidea
se consideran las diferentes dimensiones como independientes, en la distancia de
Mahalanobis se considera para su cdlculo la posible existencia de correlacién entre las
diferentes dimensiones. Aprovechando esta situacidon utilizaremos el valor SPE como
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estadistico indicador de que el individuo evaluado rompe con la estructura de correlacion
aprendida por el modelo a partir de la muestra de aprendizaje, cuando dicho individuo toma
un valor elevado para dicho estadistico, pues en dicha situacion se trataria de un individuo
ajeno al resto de individuos sobre el que no es posible conocer a priori su estructura de
correlacién, y por lo tanto no tiene sentido aplicar la matriz de varianzas-covarianzas
aprendida durante el aprendizaje.

El estadistico SPE también nos va a servir para poder calcular el VIP_SPE que es un valor
medido en porcentaje que ofrece informacién sobre la importancia que cada sensor tiene en
una alerta de tipo SPE dada.

A partir de aqui y dado que en una alerta de tipo T2 o T2PCA, se supone que nos ofrece
informacidn inherente a la lejania de un individuo respecto del conjunto pero no a una rotura
de correlacidn, aprovecharemos el estadistico SPE_MAH para ofrecer el valor VIP_SPE_MAH
gue es un valor que ofrece informacién en forma porcentual sobre la importancia que cada
sensor tiene en una alerta de este tipo. Pues en este ultimo tipo de alertas, se supone que la
correlacién no se rompe y se puede asumir la ya aprendida previamente durante el proceso de
aprendizaje del modelo.
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El calculo de los valores umbrales, a partir de los cuales se ofrecerd una alerta del tipo
concreto, se calcula a partir del calculo de un percentil obtenido a partir del riesgo de primera
especie a, establecido previamente por el usuario, calculando el valor del percentil como: 1-a.
Para ello se estimara un modelo que relacione los percentiles del estadistico con sus valores, a
partir de la funcion de distribucién del estadistico concreto, obtenida ésta directamente a
partir de la muestra de aprendizaje del modelo. La siguiente figura nos muestra la funcién de
distribucion del estadistico T2 a partir de la cual se aprendera dicha relacion.
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Ya en produccidn, una vez el modelo ha sido estimado, se utilizara para realizar la deteccidn de
alertas, para ello el autoencoder tomara las mediciones correspondientes en un instante dado
y ofrecerd como salida un JSON con toda la informacién necesaria para ese momento dado.
Esta informacién se pasara a la aplicacidon adecuada que la trate de la forma mas pertinente
posible: gréficas, mensajes, etc segln sea el caso de uso.

De dicha informacion cabe destacar:

T2: Es el valor del estadistico T2 de Hotelling, calculado éste a partir de los valores
obtenidos en las neuronas mas internas del autoencoder.

UCL_T2: Es el valor umbral maximo en el que hemos de fijarnos para ofrecer una alerta
de tipo T2. Dicho umbral se calcula a partir de un riesgo de primera especie a que es
un parametro de entrada previamente considerado por el usuario.

VIP_T2: Relevancia porcentual de la informacion aportada por cada sensor en la alerta
de tipo T2.

FT2: Fiabilidad de la alerta. Dicha fiabilidad se calcula en base a la distancia del valor
del estadistico observado respecto del limite superior UCL_T2 y tomara valores entre 0
y 1. Donde 0, indicara baja fiabilidad y 1 méaxima fiabilidad.

T2PCA: Es el valor del estadistico T2 de Hotelling, calculado éste a partir de Ila
transformaciéon multidimensional PCA de los valores obtenidos en las neuronas mas
internas del autoencoder.

UCL_T2PCA: Es el valor umbral maximo en el que hemos de fijarnos para ofrecer una
alerta de tipo T2PCA. Dicho umbral se calcula a partir de un riesgo de primera especie
a que es un parametro de entrada previamente considerado por el usuario.

VIP_T2PCA: Relevancia porcentual de la informacidn aportada por cada sensor en la
alerta de tipo T2PCA.

FT2PCA: Fiabilidad de la alerta. Dicha fiabilidad se calcula en base a la distancia del
valor del estadistico observado respecto del limite superior UCL_T2PCA.

SPE: Es el valor del error del modelo calculado a partir de una distancia
multidimensional. Se encarga de medir la rotura de correlacién en los valores
multidimensionales observados en un momento dado.
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e UCL_SPE: Es el valor umbral maximo en el que hemos de fijarnos para ofrecer una
alerta de tipo SPE. Dicho umbral se calcula a partir de un riesgo de primera especie a
gue es un parametro de entrada previamente considerado por el usuario.

e VIP_SPE: Relevancia porcentual de la informacién aportada por cada sensor en la
alerta de tipo SPE.

e FSPE: Fiabilidad de la alerta. Dicha fiabilidad se calcula en base a la distancia del valor
del estadistico observado respecto del limite superior UCL_SPE.

A continuacidn se muestra un ejemplo de parte de la salida de una alerta.

{"T2": [28.4822740528948],

"UCL T2": 30.500134825668475,

"VIP_T2": [[71.07375209904264, 28.926247900957367]1,
"FT2": [0.4874519330480571],

"T2PCA"™: [283.58003212179071],

"UCL T2PCA": 214.65647873733315,

"VIP_T2PCA": [[69.99402052823658, 30.00597947176342]],
"FT2PCA": [0.5834478978496411],

"SPE": [14.772409997721255],

"UCL SPE": 10.483223180732223,

"VIP_SPE": [[53.89563996313755, 46.10436003686245]],
"FSPE": [0.58644710998237711]}
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Para entrenar el modelo autoencoder, se ha de lanzar el comando:

ARGUMENTS :
- t:

#
#
#
#
# -
#
#
#
#

e

python3 autoencoder.py -t <fichero csv> -o <fichero modelo> -i 100 -c 4 -a 20,20,20 -e 5000 -p 15

-9

Training csv file.

Output pkl file where the model is stored.

Number of maximum iterations during training.

Number of components (inner neurons in the most deep layer in the AE).

Encoder and Decoder architecture. In the example 20,10,c,10,20

Number of epochs to train the model.

Number of global points to consider in a previous test.

This parameter appears if a gaussian distribution transformation of data is required.

Los pardmetros —i, -c, -a, -e indican maximos, pero durante el proceso de aprendizaje el
modelo optimizara el nimero idéneo de neuronas en la capa mas oculta (-c) y el nimero de
capas ocultas y el nimero de neuronas en cada capa (-a).

A continuacidn se muestra el pseudocddigo del modelo en produccidn:

cDA=1loadModel (modelo persistido)
while (True):

cDA

.destroy ()

d = obtenDatosInstante ()
json=cDA2.predict (d, aT2, aT2PCA, oSPE)
trataAlerta (json)

duerme (instante temporal en segundos)

5.2 Prediccion de indicadores OEE

La validacion en el caso de los modelos de prediccién basados en regresores logiticos se realizd
de forma final, midiendo los indicadores de precisidn, coeficiente de determinacién y error
cuadratico medio.

Precision (Accuracy): suele utilizarse en los problemas de clasificacidon para determinar
la calidad de un modelo a partir de los resultados obtenidos en la matriz de confusién.
En los casos de regresion, la precisién hace referencia al porcentaje de valores
acertados respecto a los totales.

Coeficiente de Determinacion (R’): determina la calidad del modelo indicando la
variedad de resultados que puede explicar. Su valor se encuentra entre Oy 1.

Error cuadrdtico medio (RSME): indicador que mide la diferencia entre el estimador y
lo que se estd estimando. La diferencia se produce debido a la aleatoriedad o porque
el estimador no tiene en cuenta la informacidon que podria producir una estimacion
mas precisa.
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En la grafica podemos observar que los valores resultantes de la fase de validacion del modelo
de regresion (color verde) suscriben casi a la perfeccién los valores reales, llegando a un
accuracy del 94%, un R®> de 0.74 y RSME de 13.45 . Eso se debe principalmente a un
sobreentrenamiento del regresor debido a que algunas de las variables independientes
guardan relacién con la variable objetivo. El proceso de validacion final se traslada al proyecto
piloto, entrenando el modelo con los datos de la empresa piloto.
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