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RESUMEN

Con la llegada de la cuarta revolucién industrial, la gran cantidad de datos
disponibles y el alto poder de computacion y almacenamiento de los
dispositivos, el Machine Learning (ML) ha cobrado un gran protagonismo a
nivel industrial. EI ML permite abordar desafios de fabricacion, tales como la
mejora de la calidad de los productos y la optimizacion de los procesos

industriales.

El objetivo principal de este proyecto es destacar la importante herramienta
que supone el ML en la industria y en los procesos de fabricacion. También,
pretende concienciar de la necesidad de afiadir en el curriculo académico

de un ingeniero nociones basicas sobre esta novedosa herramienta.

Por un lado, se muestran y se definen los tres tipos de aprendizaje
automatico: supervisado, no supervisado y por refuerzo. Esta primera parte
va acompafada de la presentacion de algunos de los algoritmos mas
utilizados y los principales elementos para el correcto entrenamiento de

estos.

Por otro lado, se recogen y sintetizan 45 casos donde se estan aplicando
técnicas de ML en el ambito de la ingenieria mecanica. Estos casos se
clasifican dependiendo del objetivo principal del algoritmo entre: diagnéstico
y clasificacién de fallos, prediccidn y pronéstico de defectos y optimizacion

de sistemas.

Tras el analisis de los estudios de caso recogidos, se observa que se estan
aplicando con éxito las diferentes técnicas de ML. Este uso de algoritmos
proporciona grandes resultados de precision y fiabilidad que garantizan la

productividad y eficiencia de los procesos.
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ABSTRACT

With the arrival of the fourth industrial revolution; large amounts of data,
higher computing power and larger storage devices have become available.
Machine Learning (ML) has taken on a major role at industrial level. ML
enables you to tackle manufacturing challenges, such as improving product

quality and optimizing industrial processes.

The main objective of this project is to highlight the importance of ML as a
tool in the industry and manufacturing processes. This study also aims to
raise awareness of the need for adding basic notions of ML into the

engineering curriculum.

On one hand, the study defines three types of ML: supervised, unsupervised
and reinforcement. This first part is accompanied by the presentation of some
of the most used algorithms and the main elements for their correct training.
On the other hand, 45 cases of ML techniques applied in the field of
mechanical engineering are collected and synthesized. These cases are
classified, depending on the main objective of the algorithm between:
diagnosis and classification of failures, prediction and prognosis of defects

and optimization of systems.

After analysing the collected case studies, it was observed that the different
ML techniques are being applied successfully. The use of these algorithms
provides great results of precision and reliability that guarantee the

productivity and efficiency of the processes.

Keywords:

Machine Learning Industry 4.0 Big data Use case
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1.INTRODUCCION

1.1 Contextualizacion

El término Ingenieria viene definido segun el Diccionario de la Lengua de la Real
Academia Espafiola como el conjunto de conocimientos orientados a la invencion y
utilizacion de técnicas para el aprovechamiento de los recursos naturales o para la

actividad industrial [1].

Desde tiempos remotos, los humanos han tenido tendencia a buscar avances
tecnolégicos, haciendo asi que la evoluciéon de la historia de la humanidad haya ido
siempre ligada a la evolucion de la historia de la tecnologia y mas concretamente, a la

evolucion de las maquinas [2].

Nos remontamos a finales del siglo XVIII, cuando la invencion de maquinas basadas en
el aprovechamiento de energia generada por vapor da pie a la primera revolucion
industrial [Figura 1]. Posteriormente, a principios del siglo XX, la segunda revolucion
industrial viene marcada por la introduccion de la electricidad y el petréleo como fuente
energética para la produccién en masa, dando lugar a la cadena de produccion y la
divisién de trabajo. Es a principios del afio 1970 cuando estalla la tercera revolucion
industrial, que destaca por la automatizacion de procesos basada en sistemas
electronicos y tecnologias de la informacién (TIC). Hoy en dia la humanidad se
encuentra a las puertas de la cuarta revolucion industrial [3, 4].

43 rev. Industrial

loT, CPS, Big Data,
hiperconectividad.

3?2 rev. Industrial

Automatizacién de
fabricacion a través
de las TIC.

Complejidad

22 rev. Industrial

Produccién en masa,
cadena de montaje y
electricidad.

impulsada por agua y
energia del vapor.

v v v
inales siglo XVIII Principios siglo XX Principios 1970 Actualmente

Figura 1. Resumen de las cuatro revoluciones industriales (Fuente propia)

12rev. Industrial
Produccién mecéanica
F

La idea de industria 4.0, también conocida como cuarta revolucion industrial, aparecio
por primera vez en el panorama mundial en la feria industrial alemana de Hannover

celebrada el afio 2011 [5]. Esta nueva revolucidn tiene como objetivo la mejora de
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calidad de los productos, la optimizacion de los procesos y la reduccién del coste
estimado de estos, y se basa en el incremento masivo de datos (Big Data) como
consecuencia de la implementacién de los sensores y el desarrollo del internet de las
cosas (IoT). International Data Corporation [6], tal y como muestra en la Figura 2
pronostica el crecimiento de datos anuales hasta 175 zettabytes en 2025, un incremento

increible comparado con los 33 zettabytes acumulados en 2018.

Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Figura 2. Evolucion de crecimiento de datos anuales. IDC 2018. (Extraido de [6])

Derivado del término loT y también muy importante en la evolucién de la cuarta
revolucion industrial, aparece en 2012 el concepto de Internet de las Cosas Industrial
(lloT). lloT se refiere a una red de dispositivos industriales conectados por tecnologias
de comunicaciones con el propésito de monitorear, recopilar, intercambiar y analizar
ideas para impulsar decisiones empresariales mas inteligentes y rapidas, es decir, para

mejorar la eficiencia de los procesos industriales y de fabricacion [7].

La inteligencia artificial (Al), los sistemas ciberfisicos (CPS), la acumulaciéon masiva de
informacion (Big Data) y el uso de algoritmos para automatizar procesos mediante
aprendizaje automéatico (ML) son otros de los elementos fundamentales de la novedosa

industria 4.0.

La llegada de la industria 4.0, la gran cantidad de datos disponibles, el alto poder de
computacion de los dispositivos y la gran capacidad de almacenamiento de los mismos,
son la causa de que las técnicas de Machine Learning (ML) se hayan convertido en una
solucion atractiva para abordar desafios de fabricacion. El ML ofrece una gran cantidad
de herramientas para extraer informacion de datos que puede traducirse en

conocimiento para enriquecer y transformar las aplicaciones industriales.

En este trabajo se presenta una visién general de las técnicas de aprendizaje automatico
y se realiza una revision de la literatura cientifica para analizar como las técnicas de ML

se estan convirtiendo en herramientas clave en el entorno industrial actual.

12
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1.2 Motivacion

Hoy en dia, la competitividad de las empresas esta determinada principalmente por la
posibilidad de satisfacer las necesidades del cliente de la mejor manera posible. Es
decir, de suministrar al cliente productos o servicios que cumplan con sus requisitos en

términos de tiempo, calidad y precio adecuados [8].

La gran mayoria de actividades tienden a la automatizacion con la finalidad de aumentar
la rentabilidad de los procesos. Dado que la industria manufacturera incluye gran

cantidad de procesos mecanicos es una muy buena candidata para la automatizacion.

La motivacion principal de este trabajo es remarcar la importancia que supone para la
industria la cuarta revolucién industrial. Comentar el peso que esta teniendo la
automatizacién de procesos y la inteligencia artificial, dado que permiten la recopilacion
e interpretacion masiva de datos para la futura optimizacién de procesos. Destacar la
capacidad de mejorar el mantenimiento preventivo y el control de maquinas, entre otras

muchas aplicaciones, para la reduccién de costes dentro del proceso de produccion.

Por todo esto, por la importancia que significa esta herramienta de cara al futuro y por
tratarse de aire innovador dentro del &mbito industrial, el trabajo tiene por objetivo hacer
reflexionar sobre la necesidad de incluir nociones béasicas sobre las herramientas de ML

en el curriculo académico de un ingeniero industrial.

1.3 Metodologia seguida para la recopilacién bibliografica

En esta seccidn, se presenta la metodologia que se ha llevado a cabo en el proceso de
busqueda y recopilacién de informacion para la elaboracion del trabajo. En primer lugar,
y como punto de partida, se encuentran los articulos “Methodologies of knowledge
Discovery from data and data mining methods in mechanical engineering” [8], “Machine
learning algorithms in production: a guideline for efficient data source selection” [9] y
“Machine learning in manufacturing: advantages, challenge, and applications” [10].
Estos han sido el punto de inspiracion y por lo tanto se han considerado los articulos

base del proyecto.

El primer paso para la recopilacion de informacion fue seleccionar articulos donde
habian sido citados alguno de nuestros articulos base. Con estos, se cre6 una base de
datos para recopilar los articulos recogidos de forma ordenada, asignando a cada uno
de ellos un namero y una letra (A/B/C para relacionar al articulo base que hace

referencia). Esta base de datos se acompafid por una hoja de célculo donde figuraba el

13
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namero de documento, titulo, autor y afio de publicacion.

En segundo lugar, y con el uso de la busqueda directa de palabras clave, se
seleccionaron articulos relacionados con “machine learning”, “data mining”,
“‘Engineering”, “mechanical engineering”, “industrial engineering”, “use case’,

“application”, “prognosis fault”, “optimization” o “fault diagnosis” en bases de datos como

IEEE Xplore, ScienceDirect, Google Scholar, SpringerLink y ResearchGate.

Por ultimo, y con intencion de completar la informacion obtenida hasta el momento, se
identificaron articulos a través de referencias hechas en los documentos previamente
seleccionados. Este procedimiento fue muy necesario para poder indagar y profundizar
en temas cruciales para el desarrollo del trabajo.

1.4 Descripcion de los capitulos de la memoria

Este trabajo de final de grado se abre con una breve introduccién histérica de la
evolucién tecnoldgica en el &mbito industrial, la contextualizacién del concepto industria
4.0 y los términos que la engloba. El cuerpo principal del trabajo se divide en dos
enfoques. En primer lugar, en el capitulo 2 se encuentra la parte mas tedrica, donde se
sitla el ML y se exponen los conceptos que lo rodean. Y, en segundo lugar, en el
capitulo 3 se hace una revision analitica de casos donde la industria estd aplicando

técnicas de ML para obtener beneficios.

El capitulo 2, permite situar el punto en el que se encuentra el ML actualmente,
empezando por el Big Data y las metodologias de mineria de datos mas utilizadas. A
continuacién, se exponen los tipos de algoritmos de ML, los elementos basicos a tener
en cuenta para poder aplicarlos y una descripcion de algunas de las técnicas de ML méas

utilizadas.

Es en el capitulo 3, Estudios de Caso, donde se identifican diferentes articulos que
utilizan técnicas de ML para mejorar los procesos industriales y el software que emplean
para llevarlas a cabo. Los estudios encontrados se han clasificado en tres categorias,
dependiendo del motivo de la aplicacion del algoritmo. Estas tres categorias son el
diagnostico y clasificacion de fallos, el andlisis predictivo para el pronéstico de defectos

y la optimizacién de la productividad.

En capitulo 4, se plasma el presupuesto que supondria la realizacion del trabajo. Puesto
que es un trabajo bibliogréafico, principalmente se ha tenido en cuenta el coste que

implican las horas de dedicacion del autor.
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Por altimo, en el capitulo 5 se concluye el TFG con la sintesis de las ideas basicas

extraidas de la realizacion de este.
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2. MACHINE LEARNING

La cuarta revolucién industrial comprende el desarrollo de procesos de fabricacion
basados en automatizacion, robotizacion, comunicacién entre maquinas y procesos de
gestion de productos con soporte digital. El resultado de estas actividades es la creacion
de fabricas inteligentes. Estas fabricas se basan en la inteligencia artificial, y mas

concretamente en el aprendizaje automéatico [11].

El ML proporciona un poderoso marco de procesamiento de informacién capaz de
enriquecer, y posiblemente incluso transformar, las lineas actuales de investigacion en

ingenieria mecdnica y aplicaciones industriales [12].

El objetivo de las técnicas de ML varia en funcion del tipo de aprendizaje. Este objetivo
va desde proporcionar a las maquinas la capacidad de predecir o generar patrones que
describan relaciones, hasta centrarse en proporcionar la capacidad de aprender,
adaptarse a los cambios y resolver problemas sin haber sido programadas
especificamente para ello, tal y como podria hacer un humano. EI ML se aplica en
diferentes areas de fabricacion, como, por ejemplo, la optimizacion, el control y la
resolucion de problemas. La Figura 3 muestra el proceso de aplicacion de ML en la

ingenieria mecanica [10].

Artificial Intelligence
Al

Machine Learning
(ML)

‘ Application of Mechanical Engineering

Figura 3. Proceso de aplicacion en Ingenieria Mecanica usando ML/AI. (Extraido de [13])
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Se considera que el ML es una rama importante de la también conocida inteligencia
artificial (Al). Este término apareci6 en la década de los 50 del siglo pasado, cuando se
cuestiond la posibilidad de describir la inteligencia de modo tan preciso que se pudiese
construir una maquina capaz de simularla. Es decir, la Al es el conjunto de técnicas,
métodos, herramientas y metodologias que nos ayudan a construir sistemas que se
comportan de manera similar a un humano en la resolucién de problemas concretos.
Los objetivos principales de la Al son modelar conocimiento, formalizar los modelos,
programar los operadores formales e implementar fisicamente el soporte de esos
programas [14, 15].

La inteligencia artificial se puede clasificar en funcion del grado de imitacion a la
inteligencia humana, diferenciando entre Al débil y Al fuerte. A dia de hoy, no se ha
programado ninguna maquina capaz de igualar o superar la capacidad humana
promedio, que seria lo que se clasificaria como Al fuerte. Por este motivo, Unicamente

se ha visto este tipo de inteligencia en escenas de ficcion.

Otros términos como Deep Learning o Big Data, junto con los que se han ido
comentando anteriormente (inteligencia artificial, aprendizaje automético, internet de las
cosas, etc.), completan el mapa conceptual que conduce a la fabricacion inteligente
[Figura 4].

Driver Benefit

Data Driven Intelligence

‘ Suppliers f | Customers

Machine e
Learning

Artificial
Intelligence

Improve

Raw
Material

Smart Manufacturing

Figura 4. Papel de lainteligencia basada en datos en la fabricacion inteligente. (Extraido de [16])

El Deep Learning (DL), en espafiol conocido como aprendizaje profundo, es el término
gue acufio Geoffrey Hinton en 2006 para explicar nuevas técnicas que proporcionan
herramientas analiticas avanzadas capaces de procesar y analizar grandes cantidades
de datos. El DL esta catalogado como un subconjunto del aprendizaje automatico [16].
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El rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico depende en gran parte de
la cantidad y la calidad del conjunto de datos. Es decir, el aprendizaje de estos
algoritmos puede verse directamente condicionado por los datos de los que disponga.
Tal y como se podia observar en la [Figura 2], en la ultima época ha aumentado de

forma exponencial la cantidad de datos recopilados. Este suceso es el llamado Big Data.

El término Big Data hace referencia a la acumulacién masiva de datos, llevado al punto
de superar la capacidad de las herramientas tradicionales para ser registrados,
gestionados y procesados en un tiempo razonable. Por lo tanto, un conjunto de datos
se le categoriza dentro de Big Data cuando es demasiado grande para ser manejado de
forma apropiada por los programas convencionales de software [17]. Los métodos
usados para extraer conocimiento de estos grandes conjuntos de datos son los llamados
métodos de Data Mining (DM). Estos métodos estan basados en estadistica matematica

y/o en inteligencia artificial [8].

El primer apartado de este capitulo (2.1), hace referencia a los datos que se aplican en
los métodos de ML. En este apartado se comentan las metodologias de procesamiento
de datos mas utilizadas, necesarias para prepararlos y posteriormente ser usados por
los algoritmos de manera Optima. En el apartado (2.2), se presenta una clasificacion de
los algoritmos de ML basada en el tipo de aprendizaje y el objetivo de la aplicacion de
estos. En tercer lugar (2.3), se muestra una serie de elementos totalmente necesarios
para poder entrenar los algoritmos de ML y disponer del mejor rendimiento posible. Por
altimo, en el apartado (2.4) se hace una breve explicacion de las técnicas mas citadas

en aplicaciones de &mbito industrial.

2.1 Datos

Segun informacién extraida del articulo “Machine learning algorithms in machining: a
guideline for efficient algorithm selection” de Ziegenbein et al. [18], y basandose en datos
obtenidos en una encuesta hecha a empresarios sobre la aplicacion de nuevas
tecnologias y capacidades para hacer frente a cambios emergentes: el 60% de los
encuestados piensa que son buenos o excelentes recopilando datos, pero solo el 32%

se considera capaz de extraer la informacion valiosa de estos datos recopilados.

Desde el punto de vista industrial, el hecho de capturar y analizar eficientemente
grandes cantidades de datos tiene como consecuencia directa la mejora de calidad y
productividad respecto a los sistemas tradicionales [19]. La mineria de datos es una

técnica interdisciplinaria que se esta volviendo popular en varias ramas de la ingenieria,
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en especial en la ingenieria mecanica, ya que permiten descubrir informacion oculta en
los conjuntos de datos y proporcionar soluciones rapidas para obtener analisis de
profundidad sobre productos. En general, las técnicas de DM son capaces de analizar
grandes cantidades de datos de forma efectiva en un periodo de tiempo reducido, siendo

esto una tarea complicada para el ser humano [20].

En vista de la importancia y complejidad que supone extraer informacion util de los datos
analizados, los métodos de adquisicion, recopilacién, procesamiento y, sobre todo,

exploracion y andlisis, se han convertido en métodos totalmente necesarios.
2.1.1 Ciclo delavidade los datos

Actualmente, los datos se estan convirtiendo en un facilitador clave para mejorar la
competitividad de fabricacion. Sin embargo, para que los datos sean Utiles es necesario
que se traduzcan en contenido y contexto de informacién concretos. El recorrido
completo de recopilacion, almacenamiento, preprocesamiento, analisis, mineria,
visualizacion, transmision, y aplicacién de los datos es lo que se considera el ciclo de
vida de los datos [21].

1. Recopilacion de datos. Da comienzo al proceso de analisis. Se recopilan y
agregan los datos recogidos de diferentes fuentes, mayoritariamente de
sensores. Tiene especial protagonismo el 10T, ya que permite medir, monitorear

e informar de manera instantanea.

2. Almacenamiento de datos. Es necesario guardar de manera efectiva la gran
cantidad de datos recopilados en los procesos de fabricacion. Los diferentes
tipos de datos se pueden clasificar en estructurados (tablas, simbolos, etc.),
semiestructurados (arboles, gréficos, etc.) y datos no estructurados (audios,
videos, imagenes, etc.). La computacion en la nube facilita el almacenamiento

de datos de manera rentable, eficiente y flexible.

3. Preprocesamiento de datos. Se realiza una serie de operaciones para descubrir
el conocimiento de un gran volumen de datos. Es muy importante hacer una
buena limpieza de los datos, basada en eliminar toda la informacién redundante,

engafiosa, duplicada e inconsistente.

4. Andlisis de datos. Una vez se tienen los datos limpios y simplificados se exploran
a través del andlisis. La efectividad del analisis puede incrementar

significativamente gracias al uso de técnicas estadisticas.
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5. Aplicacion del modelo. Una vez realizados los pasos anteriores se aplican los
algoritmos de ML. Permite extraer conocimiento de la gran cantidad de datos

inicial.

6. Visualizacion de datos. Permite a los usuarios comprender los datos de manera
mucho mas explicita, transmitiendo la informacién a través de medios graficos
(cuadros, diagramas, graficas, etc.). Gracias al paso de visualizacion, los

resultados se hacen mas directos, faciles de usar y accesibles.

7. Transmision de datos. Los recursos de fabricacion distribuidos se pueden
integrar de manera efectiva casi en cualquier momento y lugar gracias a la fluidez

continua de datos entre diferentes sistemas.

8. Aplicacién de datos. La aplicacion de métodos basados en datos hace posibles
acciones de precaucion, como por ejemplo el mantenimiento preventivo, la

clasificacion de fallos y la actualizacion automatica.
2.1.2 Metodologias de Data Mining

Las empresas, con intencién de explotar las nuevas tecnologias de analisis y
aprendizaje para mejorar los procesos basados en datos, necesitan métodos probados
capaces de seleccionarlos y analizarlos [9]. Han sido varias las metodologias de DM
que han aparecido a lo largo de los afios. A continuacién, se presentan las cuatro mas
conocidas: CRISP-DM, KDD, SEMMA y VC-DM. Siendo CRISP-DM la metodologia mas
usada actualmente para proyectos de DM y KDD el enfoque mas citado a lo largo de la
historia [8, 22].

Una vez revisada la descripcion de las diferentes metodologias de DM que se expone a
continuacién, se puede observar que todas tienen en comun la fase de modelado. En
esta fase se aplica el algoritmo o algoritmos de ML seleccionado/s para automatizar el

procesamiento de informacién y descubrir conocimiento.
2.1.2.1 CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es el método de mineria
de datos mas utilizado debido a su procedimiento gradual y su aplicabilidad general. El
ciclo de vida de un proyecto de exploracion de datos con esta metodologia consta de
seis pasos iterativos que se muestran en la Figura 5 y se explican brevemente a
continuacion [18, 23, 24].
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Figura 5. Diagrama de la metodologia de CRISP-DM. (Extraido de [22])

Analisis del problema. En primer lugar, se comprende el problema para obtener
los objetivos del proyecto. Se disefia y define un proyecto basado en el analisis

previo de la situacion.

Analisis de datos. En esta fase, se recopilan datos y se familiariza con ellos para
identificar posibles problemas de calidad de estos.

Preparacion de datos. Contiene la seleccion, limpieza, construccion, integracion
y formateo de los datos de tal manera que queden totalmente preparados para
el modelado.

Modelado. En la cuarta fase, se calibran los parametros para obtener valores
Optimos y para poder aplicar diferentes técnicas de modelado.

Evaluacion. Se considera una fase imprescindible ya que se decide si el modelo
esta listo para ser aplicado. Se evallua el rendimiento de este y de los pasos
anteriores. En caso de no obtener buen rendimiento es necesario retroceder y

reajustar el modelo.

Desarrollo. Esta ultima etapa consiste en la aplicacion y el control del método,
facilitando la obtencidn de conocimiento a partir de los datos.
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2.1.2.2 KDD

El método KDD (Knowledge Discovery in Databases) se describe como el proceso de

identificacion de patrones validos, potencialmente utiles y eventualmente comprensibles

en los datos [25]. KDD es un proceso iterativo e interactivo que contiene cinco etapas

[26].

1.

Adquisicion. En esta etapa inicial se recopilan los datos.

Preprocesamiento. En esta fase se hace un pretratamiento de los datos

obtenidos con el objetivo de hacer una limpieza de estos.

Transformacion. En esta tercera etapa se transforman los datos mediante
métodos de reduccion, con intencién de dejarlos totalmente preparados para su

posterior procesamiento.

Modelado. El objetivo de esta cuarta etapa es automatizar el proceso de
busqueda de patrones en los datos. Se aplican algoritmos de ML, utilizando
técnicas de clasificacién, agrupacion, regresién y analisis entre las mas

comunes.
Interpretacion. Para acabar, se evalGan los patrones encontrados.

2.1.2.3 SEMMA

SEMMA es otra metodologia de DM muy frecuente. Se distinguen cinco etapas de

descubrimiento de conocimiento. Estas cinco etapas son las siglas que dan nombre a

este método (Sample, Explore, Modify, Model y Assess) y que se muestran

esquematizadas en la Figura 6.

1.

Muestreo. En primer lugar, se realiza la extraccion del conjunto de datos sobre

el que llevar a cabo el andlisis.

Exploracion. Seguidamente, se ejecuta un analisis en la muestra obtenida y se
buscan relaciones entre los datos de dicha muestra. Se utilizan herramientas de
visualizaciébn de datos o técnicas estadisticas para la exploracion de la
informacion. Este paso es muy importante para simplificar el problema y

optimizar la eficiencia del modelo.

Modificacion. En la tercera etapa, se prepara el conjunto de datos para ser

aplicado con éxito en el modelo.
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4. Modelado. A continuacién, se crea un modelo de ML para descubrir

conocimiento oculto.

5. Evaluacion. Por ultimo, se evallan los resultados obtenidos observando la

fiabilidad y calculando la eficiencia de los modelos.

Samole Muestreo o

e i/ No .
Explore Wisualizacion Clustering, factoresde

de datos correspondencia
b k.

Modify Zeleccigny creacicn de Transformaciénde

; variables datos
Madel Redes Modelos basados en Modelos Otros modelos

casl neurcnales arboles logisticos estadisticos

Assess Modelo

de evaluacion

Figura 6. Dinamica general de la metodologia SEMMA. (Extraido de [27])

21.2.4 VC-DM

El método VC-DM es la cuarta metodologia de DM que actualmente se considera
significativa a pesar de ser menos utilizada que las anteriores. Este método consta de

cuatro etapas.

1. Identificacion del problema. Esta etapa se lleva a cabo mediante la exploracién

de datos, donde se analiza la procedencia y frecuencia del problema.

2. Transformacion de datos. En esta fase se preparan los datos para el modelado.
También se selecciona el método de ML y se exploran los datos con el método

elegido.

3. Actuacion sobre la informacion. Se procesa toda la informacion para dar cuerpo

al modelo.

4. Evaluacién de resultados. En ultimo lugar, a partir de un analisis se verifica la

efectividad y aplicabilidad del modelo.
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2.2 Clasificacion de algoritmos de ML

El ML se ha convertido en las ultimas décadas en un amplio y variado campo de
investigacion. Los algoritmos de ML pueden clasificarse segin cémo se entrenan los
modelos y la forma que tienen de aprender de los datos. Tal y como se muestra en la
Figura 7, los algoritmos de ML se pueden clasificar en tres categorias, a saber,
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. A su
vez, pueden subclasificarse teniendo en cuenta la funcion que tienen a la hora de ser

aplicados en: algoritmos de clasificacion, regresion, clustering y de recompensa [13].

. Clasificacion
Aprendizaje \
supervisado (
’ Regresion
(’ M h' ™ (’ ™ r ™
achine Aprendizaje por Criterios de
Learning refuerzo recompensa
(ML) , .
. Clasificacién
Aprendizaje no S
supervisado s B!
Clustering
(agrupar)

Figura 7. Clasificacion de modelos de ML. (Fuente propia)
2.2.1 Aprendizaje automéatico supervisado

En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena con ejemplos de valores de entrada
y de salida. Este proceso de aprendizaje se denomina supervisado porque cada dato de
entrada tiene asociada una salida (etiqueta). Se basa en descubrir la relacion existente
entre las variables de entrada y las variables de salida de tal forma que el modelo pueda
identificar cuando las predicciones sean falsas. Para entrenar el modelo, se necesita
una gran muestra de datos de entrada y de salida y la supervision de un humano para
etiquetar los datos de entrada. Es por eso, que el proceso es posible que sea de coste

elevado.
2.2.2 Aprendizaje automatico no supervisado

En el aprendizaje no supervisado el sistema también aprende de los datos de entrada,

sin embargo, no dispone de datos de salida. Este tipo de aprendizaje se desarrolla
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creando patrones de similitud entre datos de entrada. La ventaja de este tipo de
aprendizaje respecto el aprendizaje supervisado es que los datos de muestra pueden
crearse con muy poco esfuerzo y no necesitas la supervision de un humano para
visualizar y etiquetar. Por ello, y en el contexto del Big Data, los métodos no

supervisados tienen cada vez mas relevancia [10].
2.2.3 Aprendizaje automatico por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning) ha llamado mucho la atencion en
los udltimos afios ya que los modelos bien entrenados han llegado a superar a los
humanos en diferentes areas [28]. La diferencia principal respecto los otros paradigmas
del ML es que el RL no requiere de una muestra inicial para entrenar el modelo y que el

agente recibe informacion interactuando continuamente con el entorno [29].

En el aprendizaje por refuerzo los algoritmos se entrenan por recompensas Yy
penalizaciones. Generalmente, los métodos se basan en un sistema de puntuacion,
donde las recompensas se expresan como un aumento de puntos y las penalizaciones
como una disminucién. El objetivo de éstos es maximizar la puntuacion. El RL es muy
recomendado para problemas que incluyen una compensacion de recompensa a largo

plazo versus a corto plazo.

2.3 Elementos béasicos de ML

Con el objetivo de conseguir modelos capaces de aprender de los datos, que no se
limiten a memorizar y para proporcionar el buen funcionamiento de estos, es importante
someterlos a un buen entrenamiento. Para lograrlo y para poder comparar el
rendimiento obtenido entre algoritmos, a continuacion, se explican una serie de

elementos basicos a tener en cuenta a la hora de trabajar con las técnicas ML.
2.3.1 Overfitting y underfitting

El overfitting (sobreajuste) y underfitting (falta de ajuste) son términos que se refieren a
deficiencias que el modelo entrenado podria sufrir, causando como resultado, un
rendimiento poco fiable cuando se aplica a nuevos conjuntos de datos. Es por eso, que

se consideran uno de los puntos clave en el uso de algoritmos de ML.

Por un lado, se entiende como overfitting cuando el modelo aprende asignaciones
incorrectas que funcionan bien en el conjunto de entrenamiento. Acostumbra a pasar
con conjuntos de datos pequefios o con modelos que han sido entrenados demasiado

tiempo. Por otro lado, se habla de underfitting cuando el modelo no puede capturar bien
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las caracteristicas de los conjuntos de entrenamiento. Acostumbra a pasar con modelos
demasiado simples o poco entrenados [30]. Esto hace que en un modelo que sufre
overfitting, generalmente se obtiene un sesgo bajo y varianza alta, en cambio, en un
modelo que esta poco ajustado la varianza acostumbra a ser baja y el sesgo alto [31].
Se entiende el concepto de sesgo como la diferencia entre el valor predicho y el valor
observado (valor que tratamos de predecir) para determinados puntos de datos, y el
concepto de varianza como la variabilidad de la prediccién del modelo para puntos de
datos dados [32].

El overfitting y el underfitting son problemas comunes en modelos de regresion y

clasificacion. En la Tabla 1 se representan ejemplos de estos:

Tabla 1. Ejemplos de underfitting y overfitting en regresion y clasificacion. (Extraido de [32])

Underfitting Bien ajustado Overfitting

Ejemplo de
regresion

Ejemplo de
clasificacion

A medida que el algoritmo aprende, el error del modelo en los datos de entrenamiento
y el error en el conjunto de datos de prueba disminuyen. Si el algoritmo se entrena
durante demasiado tiempo, el error puede seguir disminuyendo hasta tal punto que
empieza a sobre ajustarse, ya que empieza a aprender detalles irrelevantes y a perder
la capacidad de generalizar. Es importante encontrar la tendencia del conjunto de datos
que generalice bien el modelo, para ello es necesario detener el entrenamiento justo
antes de que el error en el conjunto de datos de prueba empiece a aumentar. En la

Figura 8 se ejemplifica la relacion entre el tiempo de entrenamiento y el error.
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Figura 8. Punto 6ptimo de detencién del entrenamiento. (Extraido de [33])

A continuacién, se plantean dos tipos de entrenamiento basados en el conjunto de datos
para poder prevenir los problemas de ajuste.

2.3.1.1 Entrenamiento tradicional
El entrenamiento tradicional de algoritmos de ML comprende tres fases:

1. Entrenamiento. EI modelo se entrena con una parte de los datos del conjunto,

generalmente con el 80% de estos.

2. Validacion. El modelo se evalta con los datos restantes, generalmente el 20%

del conjunto.

3. Prueba. Se hace una prediccién para probar el modelo con datos nunca vistos

por el algoritmo.

Para llevar a cabo este entrenamiento es necesario disponer de una muestra
suficientemente grande, de tal manera que sea posible extraer resultados significativos
de los datos desde el punto de vista estadistico. Se aconseja que la divisién se haga de
forma aleatoria, para asi proporcionar la maxima variabilidad de datos en el conjunto de

entrenamiento y validacion.

En caso de no disponer de conjunto de datos de prueba, también es comun utilizar la
reparticion 70-20-10, donde es usado este porcentaje de datos para las fases de

entrenamiento, validacion y prueba, respectivamente.
2.3.1.2 Cross Validation

Con intencién de obtener mejores resultados en cuanto a la medicion de calidad de la
prediccion de los modelos, se plantea el método de validacién cruzada. Este método
ademas de la fiabilidad que ofrece, también permite mucha flexibilidad al no necesitar

tener disponible una gran cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento.
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2.3.1.2.1 K-fold:

Es el modelo de validacion cruzada més utilizado. Este se basa en dividir el conjunto de
datos de entrenamiento en k subconjuntos iguales. A la hora de hacer el entrenamiento
del modelo, se utiliza cada subconjunto de datos para la validacion y el resto de los
datos (k-1) para el entrenamiento. El proceso se repite k veces, de forma que todos los
grupos se hayan utilizado para validar el modelo. De cada iteracion se obtiene un error.
El error de validacion cruzada es el promedio del error obtenido en los k conjuntos. En

la Figura 9 se puede observar el proceso K-fold esquematizado.

Conjunto Datos Error de validacién Error de validacion cruzada
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1 I :| | £
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Figura 9. Proceso esquematizado de validacion cruzada k-fold. (Extraido de [32])
2.3.1.2.2 Leave-p-out:

El funcionamiento de este método es similar al anterior. En este caso se excluyen del
entrenamiento p datos que seran usados para la validacion del modelo. El proceso se
repetird tantas veces como observaciones disponibles haya, excluyendo en cada
ocasion un conjunto p diferente. El error total seréd el promedio de los errores de todas

las iteraciones.

La opcion mas comun es que p sea igual a uno, en este caso el método se llama leave-

one-out.
2.3.2 Meétricas

Las métricas son la herramienta que permite comparar diferentes algoritmos para
clasificacion y regresion. Facilitan informacion sobre el rendimiento de los diferentes
modelos y asi permiten seleccionar el mas rentable. A continuacion, se introducen las

métricas mas utilizadas [34].
2.3.2.1 Métricas de clasificacion

Se utiliza la matriz de confusién (Confusion matrix) para tener una vision completa al
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evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién. La matriz de confusion se define

de la siguiente manera (Figura 10):

Clase predicha

+ -

FN
™ False Megati
N True Positives alse Negatives
Type Il error
Clzse real
FP
False Positi ™
- alse Positives .
True Megatives
Type | error

Figura 10. Representacion de la matriz de confusién. (Extraido de [32])

Donde TP es cuando la clase real y la predicha son 1 (verdadero), TN es cuando la
clase real y la predicha son 0 (falso), FP es cuando la clase real es 0 (falso) y la predicha
es 1 (verdadero) y FN es cuando la clase real es 1 (verdadero) y la clase predicha es 0

(falso).

Las métricas que se utilizan para evaluar los modelos de clasificacion y se definen en

base a la clasificacion realizada en la matriz de confusion son las siguientes:
2.3.2.1.1 Meétrica de exactitud

Se utiliza para medir el rendimiento general del modelo. Esta métrica indica el nUmero

de elementos clasificados correctamente en comparacién con el nimero total.

TP + TN
TP+TN + FP + FN (1)

2.3.2.1.2 Métrica de precision

Se utiliza para medir que tan precisas son las predicciones positivas. Esta métrica
representa el numero de verdaderos positivos que son realmente positivos,

comparandolos con el nUmero total de predicciones correctas.

TP
TP +TN (2)

2.3.2.1.3 Meétrica de exhaustividad/sensibilidad

Se utiliza para medir la cobertura de la muestra positiva real. Esta métrica muestra la

cantidad de verdaderos positivos que el modelo ha clasificado en funcion del nimero
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total de valores positivos.

TP
TP + FN 3)

2.3.2.1.4 Métrica de Especificidad

Se utiliza para medir la cobertura de la muestra negativa real. Esta métrica muestra la
cantidad de verdaderos negativos que el modelo ha clasificado en funciéon del nimero
total de valores negativos.

TN
TN + FP 4)

2.3.2.1.5 Métrica de puntuacion F1

Se utiliza para medir la métrica hibrida util en clases desbalanceadas. Esta métrica es
la combinacion de las métricas de precision y exhaustividad y sirve de compromiso entre

ellas. La mejor puntuacion F1 esigual a 1 y la peor a 0.

2TP
2TP+ FP +FN (5)

2.3.2.2 Métricas de regresion

En los modelos de regresion el objetivo es predecir o estimar el valor de una variable
con la ayuda de las variables independientes relacionadas. A diferencia de los modelos
de clasificacién, en los de regresion se obtiene un valor continuo dentro del rango dado
[35, 36].

Las formas ma&s comunes para estimar el rendimiento y evaluar el ajuste del modelo

son:
2.3.2.2.1 Error cuadratico medio (MSE)

Es una métrica muy utilizada en modelos de regresion ya que facilita la optimizacion.
Esta métrica es el promedio de la diferencia al cuadrado entre el valor observado y valor

predicho.

n

1
MsE =) (7= 9)) ©)

Jj=1
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2.3.2.2.2 Error cuadratico medio de raiz (RMSE)

RMSE se considera la métrica méas utilizada para modelos de regresion. Genera una
alta penalizacion en errores grandes. Esta métrica representa la raiz cuadrada de la

diferencia cuadréatica promedio entre el valor observado y el valor predicho.

2.3.2.2.3 Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio es una puntuacién lineal qgue pondera todas las diferencias por
igual. Por lo tanto, no es recomendable para predecir valores atipicos. Esta métrica es

el error absoluto entre el valor observado y el valor predicho.

n
1 ~
MaE =2 ) |y =3 ®)
j=1

2.3.2.2.4 Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacion o R? se define como el cociente entre la variabilidad
explicada por el modelo y la variabilidad total. Siempre tendrd por resultado un valor
menor o igual a 1, indiferentemente del tamafio de los valores. De esta manera, es

posible comparar el modelo y la evaluacion del rendimiento de forma intuitiva y facil.

R2—1_ Xia(y) - 371‘)2 o
(- 3) ®)

2.3.2.2.5 R?ajustado

Representa una mejora de la métrica explicada en el apartado anterior (R?). R? ajustado
siempre es menor que R?, ya que se ajusta a los predictores crecientes y solo muestra

una mejora si hay una mejora real.

(1-RH(n-1)

Re=1-"—"p 7 (10)

donde n es el nUmero de observaciones, k es el nimero de variables independientes y

RZ es R? ajustado.
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2.4 Muestra de técnicas de ML

Son muchas las técnicas existentes de ML. Dado que el presente trabajo esta centrado
en la aplicacién de estas técnicas en el &mbito industrial, a continuacion, se hace una

breve descripcién de los algoritmos de ML mas utilizados en este dmbito.
2.4.1 Regresion lineal simple

La regresion lineal simple es un método estadistico que trata de cuantificar la relacion
lineal que existe entre dos variables cuantitativas continuas y = f(x). Por un lado, se
encuentra la variable independiente o predictiva, representada por x, y por otro lado la
variable dependiente o respuesta, representada por y [37]. Se puede apreciar un
ejemplo de regresion lineal simple en la Figura 11.

w

Figura 11. Ejemplo de modelo de regresion lineal simple. (Fuente propia)
La linea que mejor se ajusta viene definida por la funcion:
Yl':ﬁ0+ﬁ1x1+€i, 1<i<n (11)

donde B, y B; son los parametros del modelo de regresion. S, es la interseccion con el
eje QY, B, es la pendiente de la rectay ¢; es el término de error o residuo, la parte de y

gue no puede ser explicada por el modelo.
La prediccion de y; respecto la variable explicativa x; se expresa por:
Vi = Bo + B1x1 (12)

Al utilizar el modelo de regresion para predecir la variable respuesta y; a partir de la

variable explicativa x;, se obtiene un error de prediccion que viene definido por:
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e =y —Ji (13)

La recta de regresion que mejor se ajusta a los datos muestrales sera la que haga los
errores de prediccion mas pequefios {(x;, y;)}i~,. Para lograr este objetivo, una forma
comun es utilizar el criterio de minimos cuadrados, que permite encontrar los valores de

Bo Y B1 de tal manera que minimicen la suma de los errores de prediccion al cuadrado.
Bo=7—pix (14)

5 = (i =D 0i=7)
1~ 2?:1(xi _ f)z (15)

Debido a que las férmulas para S, y B; se derivan utilizando el criterio de minimos
cuadrados, la ecuaciéon resultante 11 a menudo se conoce como recta de minimos

cuadrados.

Si el modelo de regresion simple es estadisticamente significativo, se puede utilizar para
predecir valores de la variable respuesta y, en base a nuevos valores de la variable

explicativa x.
2.4.2 Regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple [Figura 12] es una extension de la técnica explicada en el
apartado anterior. Se utiliza para predecir valores de una variable respuesta y
cuantitativa en base a mdltiples variables explicativas x;,x,, ..., x,, siempre que el

modelo sea estadisticamente significativo.

45 =

5 -

200 —
3000 - —— 200 20
4000 - 100 150
. 5000 50
Weight Horsepower

Figura 12. Ejemplo de modelo de regresion lineal multiple. (Extraido de [38])
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El modelo de regresion lineal mdaltiple tiene la forma:

Y'i=30+‘81xi1+--~+ﬁpxl'p+€i 1SLSn (16)

donde By, B1, B2, --» Br SON los coeficientes o parametros del modelo de regresion, y ¢;

es el término de error, la parte de y que no puede ser explicada por el modelo.

El coeficiente 8; mide la asociacion de la variable respuesta y con la variable explicativa
x;. Este coeficiente puede ser interpretado como el efecto medio sobre y de un
incremento en una unidad en la variable x; manteniendo las otras variables explicativas

fijas.

A raiz de la ecuacién 16, se puede plantear el modelo de forma matricial como:

Y1 1 X112 = X1p Bo €1
V2 1 X21 " X2p B1 &

N el PO T T B R et O (17)
Yn 1 Xp1 xnp ﬁp En

Asignando la notacién a las matrices respectivas, se puede escribir la expresién anterior:

Para estimar el vector de parametros  se puede aplicar el método de minimos
cuadrados igual que en el modelo de regresion lineal simple. Como resultado se obtiene

el siguiente estimador:
o — t -1yt
g =Xtx)xty (19)
donde X! es la matriz transpuesta de X.
2.4.3 Regresion polinédmica

La regresion polindmica es un caso especial de regresion lineal que se usa cuando la
relacion entre la variable dependiente e independiente es curvilinea. La principal ventaja
de la regresion polindmica se puede observar en la Figura 13, donde se compara un
ejemplo de regresion lineal simple que no captura bien todos los datos con un ejemplo
de regresion polindbmica que se ajusta mucho mejor. Por lo tanto, este modelo permite

minimizar el error de prediccion [39, 40].
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Figura 13. Comparacion entre aplicacion del modelo de regresion lineal y regresion polindmica. (Extraido de
[39])
Para obtener una ecuacién polinémica, se transforma la regresion lineal agregando
potencia a la variable independiente. La ecuaciéon general de los modelos polinomiales

de orden k con una variable se representan como:
y = Bo+ Brx + Box? 4+ Bxk + & (20)

La regresion polinébmica puede usarse para aproximar una relacion no lineal compleja.
Las técnicas que se usan para ajustar este modelo son las mismas que las usadas para

ajustar el modelo de regresion lineal.

La principal desventaja de la regresion polinGmica es que es muy sensible a valores
atipicos, pudiendo ocasionar overfitting y en consecuencia afectaciones en el

rendimiento del modelo.
2.4.4 Regresion logistica (LR)

La regresion logistica es un algoritmo de aprendizaje supervisado, similar a las técnicas
explicadas en los apartados anteriores, que describe y estima la relacion entre una
variable categérica dependiente y una o mdltiples variables independientes. Puede
utilizarse para clasificar una observacion en dos categorias (regresion logistica binaria)
0 en multiples categorias (regresion logistica multinomial). En esta seccion se presenta

Unicamente la primera por su simplicidad [41].
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y=1/(1+e")

Figura 14. Modelo de regresion logistica con funcién sigmoide. (Extraido de [41])

La regresion logistica binaria es un clasificador probabilistico que requiere de un
conjunto de datos de entrenamiento (x®,y®), donde cada observacion de entrada x®,
sera un vector de caracteristicas [xq, x5, ..., x,]. El objetivo de la regresién logistica
binaria es entrenar a un clasificador que pueda tomar una decision binaria sobre cada
nueva observaciéon de entrada. Dada una nueva observacion de entrada x =
[x1, x4, ..., Xz, la salida (y) del clasificador puede ser 1 (si la observacion es un miembro
de una determinada clase) o O (si la observacién no lo es).

El algoritmo resuelve esta tarea aprendiendo los parametros, vector de pesos w; y
término de sesgo b, del modelo a partir de un conjunto de entrenamiento. Cada peso w;
es un numero real y esta asociado con una de las caracteristicas de entrada para la
decision de clasificacién, mientras que el término de sesgo es otro nimero real que se

agrega a las entradas ponderadas.

n
zZ = (Z Wi X +b (20)
i=1

Zz=w-x+b (21)

Para forzar que la salida de clasificador sea una probabilidad, se pasa z a través de la
funcion sigmoide (funcion logistica), a(z). La funcion sigmoide tiene la siguiente

ecuacion:

1

y=o) == (22)

Esta funcion toma un valor real y lo asigna al rango [0,1].
Para una nueva observacion se calcula:
Py =1|x) =o(w-x +b) 22)
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Y la decisién se toma en base al valor que toma P(y = 1|x)

. {1 si P(y=1|x)> 0,5
“ 10 si P(y=1|x) <05 (23)

La estimacién de los parametros del modelo de regresion logistica se realiza utilizando
el método de maxima verosimilitud. Este método consiste en elegir aquellos valores de
los parametros que hacen méaxima la probabilidad de obtener las etiquetas asociadas a

cada observaciéon de entrada del conjunto de entrenamiento.
2.4.5 Arbol de decisién (DT)

Arboles de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado que puede ser utilizado
tanto para clasificacién como para regresion. Se trata de un gréafico en forma de arbol
gue sirve para ayudar en la toma de decisiones. Este arbol, tal y como se muestra en la
Figura 15, contiene diferentes partes: un nodo raiz (punto de partida del algoritmo, desde
el que el conjunto de datos se divide en subconjuntos); nodos intermedios (cuanto mas
profundos se encuentren en el arbol, sera mas homogéneo el subconjunto); nodos hoja
(se considera el final del arbol de decisién); y ramas que conectan los diferentes nodos
[42].

//,.J-* s
t\PataseE/, .4 . m x N | -
X | [ ] m* . <X
= , m u - m =
R o - — =
( | ( ] — x o a |
= \ ¢ ) D rootnode ool o o M =X
< - = — . . e * * | *
=7 . () Intermediate T " X m -
N Y . node —y <y
(a ) L\ b ) ()
N A N g & leatuode ® Qutput=1  * Output=0

Figura 15. Partes y funcionamiento basico del algoritmo DT. (Extraido de [42])

Para intentar evitar el sobreajuste en estos modelos, se aplica la poda. Se trata de un
mecanismo que, como se muestra en la Figura 15, consiste en cortar las ramas que no
optimizan la capacidad de generalizacién del arbol. Partiendo del nodo raiz, los datos
se dividen de forma recursiva en subconjuntos y en cada paso se determina la mejor
divisién en base a un criterio [43]. Los dos criterios mas utilizados son el indice de Gini

y la entropia.
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1) indice de Gini:

R

GE)=1- ) p? (24)
j=1
2) Entropia:
Cc
H(E) = —Zlogpj (25)
j=1

2.4.6 Bosque aleatorio (RF)

Bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje supervisado que esta formado por
varios arboles de decision, por ese motivo, RF también puede utilizarse tanto para
clasificacion como para regresién. Es un método de decision muy rapido y que opera
con grandes cantidades de datos [43].

Se selecciona un subconjunto con k variables de influencia para cada nodo de cada
arbol de decision. Estas variables seleccionadas son diferentes en cada DT, por lo que
se garantiza la capacidad de generalizacion. El resultado final del modelo se calcula
dependiendo de si se esta utilizando para clasificacién o regresion. Los resultados de
modelos de clasificacion suelen combinarse utilizando “soft voting” o “majority voting”,
en el primero se da mas importancia a los resultados de los arboles que estan muy
seguros y en el segundo se tiene en cuenta la mayoria. Para los resultados en modelos
de regresion, lo mas habitual es combinar los resultados haciendo el promedio de las
predicciones de los resultados individuales. Este proceso de combinacion de resultados

permite que RF sea un método muy resistente al sobreajuste [42].

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

}

Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 16. Modelo de bosque aleatorio. (Extraido de [44])
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2.4.7 Redes neuronales (NN)

Las redes neuronales (NN) se han convertido en la familia de algoritmos de ML més
populares. Se pueden explicar como un modelo extremadamente simplificado del
cerebro que comunmente se utilizan para resolver problemas de clasificacion
(reconocimiento de patrones, extraccion de caracteristicas, coincidencia de imagenes)

y prediccion [45].

Las redes neuronales tienen por elemento principal de construccion un ndmero
determinado de neuronas. Una neurona [Figura 17] es una unidad basica de
procesamiento que recibe una suma ponderada de sus entradas, la procesa a través de
una funcién de activacion y produce una salida. La salida de la neurona se puede
conectar a las entradas de otras neuronas mediante conexiones ponderadas, llamadas
sinapsis. Una red neuronal consiste en un conjunto de neuronas conectadas de un modo

concreto [12].

Neuronas
Axdn Sinapsis biolédgicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del axén

Axdn

[ —

Salida

Funcian de

X activacidn

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos
Sumatorio y umbral

Figura 17. Modelo de una neurona. (Extraido de [46])

El modelo tipico de NN tiene tres capas con diferentes neuronas. La capa de entrada,
que recibe los datos; la capa oculta, que calcula la entrada de cada neurona a través de
una suma ponderada y una funcién de activacién adecuada; y la capa de salida, que

produce la respuesta de la red [47]. Matematicamente las ANN se representan como:

] I

y=f(x)=ZWj6 zwijxi+bj +pB+¢ (26)
c )

J:l i=

donde x es el vector de entrada de dimension |, w;; es el factor de peso que conecta la
neurona de entrada i con la neurona oculta j, w; es el factor de peso que conecta la

neurona oculta j con la neurona de salida, 8 es el sesgo para la neurona de salida, € es
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un error aleatorio y §() es la funcion de activacion encargada de devolver una salida a
partir de una entrada.

Las NN se incluyen dentro de la categoria de métodos de aprendizaje supervisado y se
entrenan utilizando el algoritmo de aprendizaje de Back-Propagation (BP). Este
algoritmo se utiliza para actualizar los pesos de la sinapsis de la red y asi minimizar el
error de la NN. Consta de dos pasos: la propagacion directa de la sefial (forward-
propagation) y la retro-propagacion del error (back-propagation).

En un proceso de entrenamiento, las variables de entrada multiplicadas por pesos son
transferidas a través de las capas ocultas hacia la capa de salida (forward-propagation).
La diferencia, entre los valores observados de la variable respuesta y las predicciones,
se pasa a la funcion de pérdida para evaluar lo bien que la red se esta ajustando a su
objetivo. A continuacion, los errores se retro-propagan para actualizar cada uno de los
pesos de las sinapsis de la red, de tal manera que puedan producir salidas mas cercanas
al valor real. La iteracion continia hasta que el modelo de red predice una salida
satisfactoria [48].

La salida prevista (¥;) de la red neuronal de back-propagation se representa como [49]:
ny
(yi)k = O-Out z Wjout . xiH + bjplﬂ' , k = 1)2) o l: (27)
i=1

donde ¢°* es la funcién de activacién de la capa de salida, w™ y b’“* son

respectivamente los pesos y el sesgo de la capa de salida.
2.4.7.1 Algoritmo Back-Propagation

El algoritmo BP usa el concepto basico de moverse en la direccion del gradiente
negativo de la funcién objetivo (método del descenso del gradiente). Parte de un punto
al azar y lleva a terminar en la parte inferior o donde el gradiente es 0 [50]. De esta
manera, los pardmetros de entrenamiento (w y b) se actualizan capa por capa mediante
descenso de gradiente. El gradiente de error se propaga hacia atras desde la capa de
salida hasta la capa de entrada. Al usar el método de descenso de gradiente se debe
decidir qué tan lejos se movera el gradiente negativo en cada paso, lo que se llama
longitud del paso. Una forma es mover una cantidad proporcional al gradiente. A

continuacién, se presenta la férmula para el método de descenso gradual:
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Wiy = W, — AVF(W,) (28)

Donde W, es el vector actual de pesos, A es la tasa de aprendizaje y Vf es el gradiente

de la funcién objetivo a minimizar.
2.4.8 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una categoria de las NN que se
utilizan para procesar imagenes de manera eficiente [51]. En una CNN se toma como
variable de entrada una imagen, representada por una matriz de valores de pixeles,
donde el valor de cada pixel en la matriz oscila entre 0 y 255 (0 indica negro y 255
blanco) [52].

Hay cuatro operaciones bésicas en una CNN. Estas cuatro operaciones son la
convolucion, la no linealidad (ReLU), el pooling (agrupacién/submuestreo) y la
clasificacion (capa completamente conectada). Las capas de convolucién y pooling
actlan como extractores de caracteristicas de la imagen de entrada y la capa

completamente conectada actlla como un clasificador.
1. Convolucioén:

La convolucién consiste en deslizar una matriz filtro (Kernel) por la imagen de entrada a
pasos de longitud k. Para cada posicion, se calcula la multiplicacion por elementos entre
las dos matrices y se suman los resultados de las multiplicaciones. Esto sirve para
obtener el entero final que constituye un solo elemento de la matriz de salida (mapa de

caracteristicas)

0|1|1[{L1840]07. B
ofo[1]rfefofo].. .. 1{413]4[1]
olofofrjif1]o 101 1[21413(3
olo[o[TTslo[0ot-«_[of1]o| = T1|2]3]4]1
ojof1|{1[{0[0]|0.. 101 1{3[3]1]1
o|1[1|o]o|ofO 313[1[1]0
1{1/0]0[0[0]0O

Figura 18. Proceso de convolucién de unaimagen con un filtro. (Extraido de [53])

Los filtros actian como detectores de caracteristicas de la imagen de entrada, por lo
que diferentes filtros detectaran diferentes caracteristicas. Es por eso que cuantos mas

filtros se apliquen, mas caracteristicas se extraen y, en consecuencia, se tendra una red
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mejor preparada para reconocer patrones en nuevas imagenes.

Hay parametros que es necesario especificar antes del proceso de entrenamiento, co6mo
por ejemplo el numero de filtros (Depth), el tamafio del filtro, la longitud de paso (Stride)
o la arquitectura de la red, entre otros.

2. No linealidad:

Después de cada operacion de convolucion se utiliza una operacién no lineal. Una de

las mas utilizadas es la Unidad Lineal Rectificada (ReLU).

RelLU es una operacion basado en elementos que reemplaza todos los valores de
pixeles negativos en el mapa de caracteristica por cero (output = max (0, input)), con
el propasito de introducir la no linealidad en la CNN. El mapa de caracteristica resultante
al aplicar esta operacion se conoce como mapa de caracteristicas rectificado.

3. Pooling (agrupacion/submuestreo)

El pooling es un proceso de discretizacién basado en muestras. Esta operacion es la
encargada de reducir la dimensionalidad de cada mapa de caracteristicas rectificado
reteniendo la informaciéon mas importante. Cuando se aplica una capa de agrupacion
(pooling), se disminuye la muestra de la capa anterior, deslizando una ventana fija a
través de una capa y eligiendo un valor que represente a todas las unidades capturadas

por la ventana.

Se puede distinguir entre diferentes tipos de agrupacién. Los mas comunes son max-
pooling y average-pooling. Los dos tipos tienen el mismo funcionamiento, pero en el
primer caso a la nueva matriz se le asigna el valor mas alto y en el segundo caso se le

asigna el valor promedio [54].
4. Clasificacion (capa totalmente conectada)

El término “totalmente conectado” implica que cada neurona en la capa anterior esta

conectada a cada neurona en la capa siguiente.

La salida de las capas convolucionales y de pooling representan caracteristicas de alto
nivel de la imagen de entrada. El propdsito de esta capa es usar estas caracteristicas
para clasificar la imagen de entrada en varias clases segun el conjunto de datos de
entrenamiento. La salida de esta capa sera un vector de probabilidades, significando

esto una probabilidad por cada una de las clases.
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El entrenamiento de la CNN empieza inicializando los filtros y parametros con valores
aleatorios. A continuacion, la red toma una imagen de entrada y realiza la convolucion,
ReLU y las operaciones de agrupacion junto con la propagacion hacia adelante en la
capa totalmente conectada. Esto hace que encuentre las probabilidades de salida para
cada clase. En tercer lugar, calcula el error en la capa de salida. El siguiente paso
consiste en utilizar el algoritmo BP (explicado en el apartado 2.4.7.1) que calcula los
gradientes para actualizar todos los pesos del filtro y los valores de los parametros para
minimizar el error de salida. Y, por ultimo, se repiten los pasos dos, tres y cuatro con
todas las imagenes del conjunto de datos.

Al ingresar una nueva imagen en la CNN, la red pasa por el paso de propagacién hacia
adelante y genera una probabilidad para cada clase (las probabilidades de salida se
calculan utilizando los pesos que se han optimizado para clasificar correctamente los
ejemplos de entrenamiento anteriores). Si el conjunto de entrenamiento es
suficientemente grande, la red generalizara bien las nuevas imégenes y las clasificara

en la categoria correspondiente.

: 6 feature maps 6 feature maps 12 feature maps 12 feature maps  100X1 vector
Input 60X60 i 50X50 : 25X25 i 20X20 i 10X10 T
i H H H ///‘ Type 1
Kernel 11X11 :
Type 2
é Pooling : Kernel 6X6 . ' Types
2X2 ! - : L
: ' i . N
: : : Pooling M Type 4
; : ' %2t e
Convolutional Pooling Convolutional Pooling e
Classification
Layer Layer Layer Layer

Figura 19. Arquitectura de dos etapas de una DCNN. (Extraido de [55])
2.4.9 Autoencoders (AE)

Un autoencoder es un tipo de red neuronal utilizada para aprender codificaciones
eficientes de modo no supervisado. Se aplica en la reduccién de dimensionalidad,

comprension, cifrado, etc.

Tal y como se muestra en la Figura 20, el autoencoder estd formado por dos partes. La
primera parte es la red codificadora y es la encargada de transformar los datos de
entrada de un espacio de alta dimensién en codigos a un espacio de baja dimension. La
segunda parte, la decodificadora, reconstruye las entradas de los coédigos

correspondientes.

Es posible disponer de una serie de autoencoders que permiten el preentrenamiento de
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una red neuronal profunda de varias capas ocultas [56].

~m
X

_m
*n

Encoder ! Decoder

Input data Input data reconstruction

Figura 20. Arquitectura de un autoencoder. (Extraido de [56])

El vector de codificacion obtenido representado por h™, se define para cada sefial de

entrada (x™) como:
h™ = fo(x™) (29)
donde fy es la funcion de codificacion.

La red de decodificaciéon se define como una funciéon de reconstruccion denotada por
Je:- Produce una reconstruccion llevando h™ desde el espacio de baja dimension de

vuelta al espacio de alta dimension:
2™ = gg,(h™) (30)

Los parametros del codificador y del decodificador se aprenden simultdneamente en la
tarea de reconstruir lo mejor posible la entrada original, intentando incurrir en el error de
reconstruccion méas bajo posible. L(x,x) es una funcion de pérdida que mide la
discrepancia entre la entrada original (x) y la entrada reconstruida (X) sobre M ejemplos

entrenados.

El entrenamiento del autoencoder tiene por objetivo encontrar conjuntos de parametros

6 minimizando el error de reconstruccion:

1 M
045(6,6" =3 D L™, gor (o (x™)) (3D)

m=1

Las formas comuUnmente utilizadas para el codificador y el decodificador son
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asignaciones afines:

fo(x) = sg(Wx + b) (32)
9o (x) = s;(WTx + d) (33)
L(x,%) = llx — z|I? (34)

donde sf y s, son las funciones de activacion de codificador y decodificador,
respectivamente. Por lo tanto, los conjuntos de parametros del autoencoder son 6 =
{W,b}y6' ={WT,d}, donde b y d son vectores de sesgo,y W y WT son las matrices de

peso.
2.4.10 Maquina de vectores de soporte (SVM)

La maquina de vectores de soporte (SVM) es un algoritmo relativamente novedoso que
se ha convertido en una herramienta eficaz en tareas de modelado y prediccion. Por ello
SVM es una de las técnicas de aprendizaje supervisado mas utilizada [57].

En la maquina de vectores de soporte se genera un hiperplano de separacion que
maximiza el margen entre dos conjuntos de datos de acuerdo con sus clases. Se
establecen dos hiperplanos paralelos a cada lado del hiperplano de separacion para
crear el margen. Conseguir el mayor margen posible es desencadenante de lograr una
solucion éptima. Tal y como se indica en la Figura 21, las muestras de entrenamiento

gue estan muy cerca del limite de decision se denominan vectores de soporte.

Support
vectors

Figura 21. llustracién gréfica de SVM. (Extraido de [57])

Los hiperplanos positivos y negativos [Figura 21] se representan matematicamente por
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la expresion [58]:

whixps +b =1 (35)

donde w' son los pesos, x,,s Y Xneg SON las caracteristicas en el lado derecho e
izquierdo del plano de separacion respectivamente y b es el vector de sesgo. A partir de
las cuales, restando la ecuacion 36 a la ecuacién 35 y usando el vector w para

normalizar, se obtiene:

Wt(xpos - xneg) _ 2
Iwll Iwll (37)

(38)

donde ||w|| es la norma del vector para el hiperplano. El lado izquierdo de la ecuacion
37 se interpreta como el margen y es lo que se debe maximizar. La posibilidad de
maximizar este margen se da con la restriccibn de que las muestras se clasifiquen

correctamente [58].
El clasificador de margen 6ptimo se define como:

h(x) = sign(w”x — b) (39)
donde (w,b) € R™ X R es la solucion del problema de optimizacion.

Cuando los datos de entrenamiento no pueden ser separados linealmente, se efectia
una transformacion sobre los datos, de forma que se pueda encontrar un hiperplano que
clasifique las categorias. La funcibn matematica utilizada para la transformacion se
conoce como funcion nacleo (Kernel). Los nacleos son funciones que toman un espacio
de entrada y lo transforman en un espacio de dimension mas alta para que el problema

en consideracion se vuelva linealmente separable.
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Figura 22. Representacion de la transformacion sobre los datos. (Extraido de [32])
Dado un mapeo de caracteristicas @, se define el nicleo K como:
K(x(i),x(j)) = p(xNH)Te(x) (40)

donde (x®, x4) son un par de muestras o caracteristicas. El nicleo k definido por:

o NORENG)
K, 2) = exp [_ (%)] (41)

donde o es la desviacion estandar de las caracteristicas, se conoce como nucleo

Gaussiano y es frecuentemente utilizado.
2.4.11 K-Means

El Algoritmo K-means es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas
usado para agrupar muestras de datos debido a su sencillez y rapidez [50]. El algoritmo
agrupa objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. Este agrupamiento se

lleva a cabo minimizando la suma de distancias entre cada objeto (x;) y el centroide (u;)

de su grupo [59].

. ¢ 2
min Y > [l — ul “2)

i=1xjesS;

donde S es el conjunto de datos.

El proceso del algoritmo empieza con la eleccién del nimero de grupos (k). En segundo
lugar, se establecen centroides en el espacio de datos, generalmente de manera
aleatoria. Posteriormente, cada objeto se asigna al centroide mas cercano. El Ultimo
paso consiste en actualizar los centroides de cada grupo, tomando como nuevo

centroide la posicién promedio de los objetos de cada grupo.
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Estos dos Ultimos pasos se repiten hasta que los centroides se estabilizan (no se

mueven o0 se mueven por debajo de una distancia umbral en cada paso).
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Figura 23. Evolucién del modelo K-means hasta que se estabilizan los centroides. (Extraido de [60])

Para realizar el célculo de la distancia se pueden emplear diferentes métodos, como por
ejemplo [61]:

1) Distancia Euclidiana: corresponde a la longitud del camino mas corto entre dos

objetos. Es la distancia mas utilizada.

d(a: b) = \/(xal - xbl)z + (xaz - xbz)z +-+ (xan - xbn)z (44)

2) Distancia de Manhattan: corresponde a la suma de distancias a lo largo de cada

dimensién. Es menos sensible a valores atipicos.

d(a,b) = |xa1 — xp1| + |xaz = Xp2| + -+ + |Xgn — Xpn (45)

2.4.12 K-Nearest-Neighbor (KNN)

KNN es un algoritmo de ML de aprendizaje supervisado que se utiliza, principalmente,
para clasificar items. K es la cantidad de puntos que se tienen en cuenta en las cercanias

del nuevo valor para clasificarlo. Por lo tanto, si la mayoria de los k vecinos mas
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cercanos (conjunto de entrenamiento) pertenecen a un grupo, el valor nuevo también

pertenecera a ese grupo, compartiendo las caracteristicas de los valores de este. [61].

Dada la sencillez de este algoritmo, es ampliamente utilizado para clasificacion en
diagnostico de fallos, reconocimiento de patrones y tecnologia de visién por
computadora. También puede ser usado para predecir valores continuos (regresion). En
este caso, el valor que se le asigna al nuevo item es el promedio de los k vecinos mas

cercanaos.

El proceso del KNN empieza con el célculo de la distancia entre el valor a clasificar y el
resto de los valores del conjunto de entrenamiento. A continuacion, se seleccionan los
k elementos mas cercanos y, por ultimo, se asigna a este un nuevo valor con la etiqueta

de los valores mas cercanos entre los k vecinos mas cercanos.

En el ejemplo que se muestra en la Figura 24, se puede apreciar la importancia de la

eleccion del valor k, ya que, en funcién de esta, el nuevo valor pertenecera a un grupo

u otro.
A A
" A
o : .
.; / o = —-..\\'n.
: : |'~.. @ A I '.'
"_ "x\' - '(/ r

Figura 24. Proceso de toma de decisiones del algoritmo KNN. (Extraido de [61])

Los métodos mas populares de medir la cercania entre valores son (1) la distancia

Euclidiana o (2) la distancia Manhattan, explicados y definidos en el apartado anterior.
2.4.13 Reinforcement Learning (RL)

El aprendizaje por refuerzo es uno de los paradigmas de ML y representa una técnica
para resolver problemas en los que se realiza una toma de decisiones de forma
secuencial. RL asume que un agente (el sujeto que toma decisiones) interactia con el

entorno tal y como se observa en la Figura 25 [28].
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Figura 25. Estructura de aprendizaje por refuerzo. (Extraido de [28])

Las interacciones ocurren secuencialmente en el tiempo t=0,1,2,..,t. En cada
instante de tiempo, el agente obtiene una representacion del estado del entorno S; y
selecciona una accion a tomar A,. Como resultado de esa accion el entorno pasa a un
nuevo estado S;,, Yy el agente recibe una recompensa R;,; en base a la accion previa,
gue le indicara la bondad de la accion llevada a cabo. El agente interactta con el entorno

y aprende en base a ensayo y error.

Los procesos de decision de Markov nos dan un modo de formalizar la toma secuencial
de decisiones. Un proceso de decision de Markov (MDP) se define por una 5-tupla
(S,A,P,R,y) donde S es un conjunto de estados. En cada estado se emprende una
accion A;, del conjunto de acciones 4, y al realizar la accion A; se pasa del estado S; a
St+1, con probabilidad de transicion P(S;.1/A: S¢). Esta Gltima accién genera una
recompensa R;,;. El factor de descuento viene definido por y € [0,1], y controla la

importancia de la recompensa actual en entornos futuros [29].

En los MDP se considera que el problema es dependiente del tiempo ya que la accién
influye en los estados de futuro. También se aprecia que el nuevo estado no es
determinista y solo puede predecirse con una cierta probabilidad. Esta seccion esta
enfocada a los algoritmos RL libres de modelo (la distribuciéon de probabilidades de
transicion P no es conocida), y en tal caso, el agente aprenderd las transiciones de

estado y recompensas esperadas interaccionando con el entorno.
2.4.13.1 Método de Q-Learning:

1. Inicializa la tabla Q (s, a) a cero para todos los pares (s, a)
2. Observa el estado actual s
3. Repite la secuencia

a. Selecciona una accion a y la aplica

b. Recibe la recompensa inmediata R(s")

50



INDUSTRIAL IoT. MACHINE LEARNING EN LA INDUSTRIA 4.0
David Garcia Rodriguez

c. Observa el nuevo estado s’

d. Actualiza la entrada de la tabla para Q(s,a) de acuerdo a
Q(s,a) « Q(s,a) + a[R(s") + ymaxQ(s',a’) — Q(s,a)] (46)
e. Se mueve al proximo estado i. e. s « s’

Donde y € [0,1] es un factor de descuento para equilibrar la recompensa a corto plazo
y larecompensa a largo plazo y « € (0,1] es la tasa de aprendizaje. Una vez actualizada
la tabla Q(s,a), se tendra informacién de cual es la accién 6ptima a realizar desde un

estado.

El método Q-learning aprende una politica 6ptima, mientras se elige la accion siguiente,

en base a la heuristica de e-greedy, que consiste en:
2.4.13.2 Seleccibén g-greedy:
Seleccionarunvalor0 <e <1
1. Con probabilidad €, intentar una accion aleatoria.
2. Con probabilidad 1 — €, elegir la mejor accion actual.
Que significa que el agente debe descubrir el comportamiento 6ptimo mediante:

1. Exploracion: intentar nuevas acciones para aprender sus recompensas y asi

ganar un mejor entendimiento del entorno (elegir una accion aleatoria).

2. Explotacion: utilizar el conocimiento actual (tabla Q(s, a)), aunque este podria no

ser lo éptimo.
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3. ESTUDIOS DE CASO

Son muchos los casos en los que actualmente se estan aplicando con éxito técnicas de
aprendizaje automatico con el objetivo de mejorar los procesos. El mantenimiento, que
dependiendo del ambito puede significar entre el 15% y el 40% de los costes de los
bienes producidos, tiene impactos significativos en la rentabilidad de la industria. Por
ese motivo, se ha convertido en foco de multitud de estudios automatizar la condicién
de la maquina y el diagnostico de fallos, para asi, poder reducir potencialmente los
costes de mantenimiento y mejorar la productividad [62].

Las técnicas de ML se aplican para obtener diferentes tipos de beneficios. Entre los
objetivos mas comunes se encuentran el diagnéstico y la clasificacion de fallos, la

prediccion y pronostico de defectos y la optimizacién de sistemas.

Este capitulo se divide en cuatro apartados. Por un lado, los tres primeros llevan por
titulo los objetivos mencionados en el péarrafo anterior, con la intencién de recoger
ejemplos donde se estan aplicando técnicas de ML con éxito. Cada capitulo se abre con
una revision de uno de los estudios, donde se analiza detalladamente el proceso de
aplicacion del algoritmo y las mejoras que proporciona. A continuacion, el apartado se
completa con una tabla que recoge diferentes casos. Esta tabla estd ordenada
cronolégicamente y en ella se puede visualizar el autor, el algoritmo protagonista y un
breve resumen sobre la implementacién de la técnica y los resultados que proporciona.
Y, por otro lado, el cuarto apartado hace referencia al software utilizado para el
procesamiento de algoritmos, donde se recogen los programas mas utilizados en los

articulos revisados en este trabajo.

3.1 Diagnoéstico y clasificacion de fallos

En la industria, la deteccion temprana y clasificacién de fallos ocupa cada vez mas
protagonismo. Tener la capacidad de detectar fallos pronto y saber el motivo por el que
se ha ocasionado dicho fallo puede evitar grandes pérdidas y largos tiempos de

inactividad.
3.1.1 Caso de uso analizado

El articulo “Deep neural networks: a promising tool for fault characteristic mining and
intelligent diagnosis of rotating machinery with massive data” publicado el afio 2016 por

la editorial Elsevier, tiene como objetivo aplicar redes neuronales profundas (DNN). El
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objetivo de este estudio es procesar rapidamente datos de fallos masivos y proporcionar

resultados precisos de diagndstico en maquinaria rotativa [56].

Se plantea establecer una red de arquitectura profunda para poder superar las
deficiencias que tienen los anteriores métodos propuestos en diagnéstico inteligente de
fallos, por lo que se espera obtener mayor precision de diagnéstico comparado con
métodos basados en ANN. Las DNN se utilizan para implementar la extraccién de

caracteristicas de fallos y el diagndéstico inteligente.

Estas DNN se entrenan previamente mediante un aprendizaje capa por capa sin
supervision y luego se ajustan con un algoritmo supervisado. El nuevo método
inteligente de diagnostico de fallos extrae de manera adaptativa las caracteristicas de
fallos de las sefiales sin procesar de la maquinaria rotativa y clasifica automaticamente
las condiciones de salud de la maquina con estas caracteristicas de fallos. El modelo

que se propone incluye cuatro procedimientos.

1. Obtener los espectros de frecuencia de maquinaria rotativa en diferentes
condiciones de funcionamiento. Estos espectros comprenden el conjunto de

. ; M : ., . .
entrenamiento {xl,d‘}i_l, donde x' es el i-ésimo espectro de frecuencia a

entrenar, d' es la condicién de buen funcionamiento y M es el nimero de

espectros de frecuencia.

2. Crear una DNN en la cual el nimero de unidades de entrada sea la dimensién

del espectro de frecuencia x.

3. Determinar la dimension de la capa de salida en funcion del namero de
condiciones de salud de la maquinaria y aplicar el algoritmo BP para ajustar los

parametros y minimizar el error.
4. Aplicar la DNN para diagnosticar fallos en la maquinaria.

Se llevan a cabo dos estudios de caso, el primero basado en el diagnéstico de fallos de

rodamientos y el segundo en el diagndstico de fallos de cajas de engranajes planetarios.
Caso 1. Diagndstico de fallos de rodamientos:

Se utilizan cuatro conjuntos de datos de los rodamientos para probar el rendimiento del
método propuesto. Se aplica una DNN de cinco capas donde el nimero de unidad de la
capa de entrada se determina por la dimensién de las muestras y el nimero de unidad

de la capa de salida se determina por el nimero de condiciones saludables. Las
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funciones de activacién son funciones tangente hiperbdlicas.

Se realizan 20 ensayos obteniendo un porcentaje de precision de mas del 99%. Se
observa que el método propuesto puede distinguir de manera efectiva y estable las
categorias de fallos de los rodamientos e incluso también la gravedad de los fallos.

Caso 2. Diagnoéstico de fallos en cajas de engranaje planetarios:

En este caso se llevan a cabo siete experimentos bajo diferentes condiciones de salud.
Cada experimento se realiza en ocho condiciones diferentes y contiene un componente
dafiado. Para realizar los ensayos se utiliza el 50% de las muestras, elegidas al azar.
Las muestras restantes se utilizan para la fase de prueba.

Una vez realizados los 20 ensayos pautados, se observa que la precision promedio tanto
del entrenamiento como de las pruebas es del 100%, lo que significa que todas las

muestras se han clasificado correctamente.

Se concluye el estudio considerando que el método propuesto es capaz de extraer
caracteristicas de fallos de forma adaptativa y de clasificar las condiciones de salud de

la maquinaria de manera efectiva.
3.1.2 Recopilacion de casos de uso

En la Tabla 2 se recogen 14 casos mas donde se han aplicado diferentes técnicas de
ML con el objetivo de diagnosticar y clasificar fallos.

Tabla 2. Casos de uso de diagndstico de fallos (Fuente propia)

Técnica L
Autor . Breve explicacién
utilizada

Se presenta un modelo de ANN que tiene la
intencion de detectar y clasificar defectos de
soldadura mediante caracteristicas geométricas y

J. Hassan et al. o _
ANN estadisticas de los elementos analizados.

[63]
En la aplicacion del algoritmo propuesto se
observa que el 86% de los defectos se clasifican 'y
detectan correctamente.

R. Se pretende monitorear el estado de los frenos
hidraulicos de los automoviles con el objetivo de
diagnosticar  fallos  mediante  aprendizaje
supervisado, basado en caracteristicas de

Jegadeeshwaran DT, SVM
et al. [64]
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vibraciéon. Para la obtencién de caracteristicas se
aplica un modelo de arboles de decision.
Posteriormente para la clasificacion de los errores
se utiliza un modelo de SVM.

El estudio se completa comparando diferentes
funciones de nucleo para el algoritmo SVM para la
clasificacion de los fallos. Se obtiene el mejor
resultado con la funcién de base radial, llegando a
alcanzar una precision de acierto del 98,72%.

Nagaraj Bhat et
al. [65]

SVM

Se utiliza SVM, con nlcleo gaussiano y polinomial,
con intencién de clasificar imagenes de soldadura
gue previamente han sido procesadas. Dicha
clasificacion también se lleva a cabo utilizando
Naive Bayes y arboles decisiébn para demostrar
que con SVM se consigue mayor precision.

Con la técnica elegida se obtiene resultados de
precision superior al 97% en la clasificacion entre
soldadura buena y defectuosa, y se observa que
el nicleo gaussiano muestra mejores resultados
gue el nucleo polinomial.

XiaoLi Zhang et
al. [66]

SVM,
MEISVM

Se propone el modelo MEISVM, un método
derivado del algoritmo SVM, para detectar fallos
en rodamientos y, de esta manera, garantizar la
seguridad operativa de la maquinaria.

Se analiza el modelo llevando a cabo cuatro
estudios de caso diferentes y se demuestra la
superioridad de este respecto a otros 7 métodos.
Posteriormente, se aplica MEISVM en el
diagndstico de fallos en rodamientos de
locomotoras y se logra una precision final superior
al 96%. Se destaca la versatilidad del modelo para
ser aplicado con éxito en diferentes tipos de
maquinaria y, por lo tanto, se concluye la
investigacion con éxito.

Olivier Janssens
et al. [67]

CNN

Se utiliza el modelo de red neuronal convolucional
para la deteccibn automatica de fallos de
rodamientos.

Se observa que al usar el modelo CNN se pueden
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conseguir resultados mejores para la deteccién de
fallos, como por ejemplo fallos de la pista de
rodadura externa y variaciones de los niveles de
degradacion del lubricante. Se obtiene una mejora
en la precision de clasificacion  de
aproximadamente el 6% respecto los métodos
previos.

Chen Lu et al.
(68]

AE

Se propone la aplicacién de una red neuronal
profunda (autoencoder) para diagnosticar y
clasificar fallos en rodamientos.

Se concluye el trabajo apreciando que este
modelo, basado en aprendizaje no supervisado,
es capaz de extraer de manera adaptativa las
caracteristicas de fallos e identificar con precision
los estados de salud de manera efectiva.

Peng Wang et
al. [69]

CNN

Se presenta un sistema hibrido para monitorear
las condiciones de salud de cajas de engranajes
basado en transformaciones Wavelet y redes
neuronales convolucionales. Este sistema permite
detectar fallos y clasificarlos en funcién de la
gravedad.

Se obtienen resultados de precision de la
clasificacion superiores al 99,5%. Se comparan los
resultados obtenidos con los que se obtienen
aplicando otras tres técnicas y se observa la
superioridad de efectividad que proporciona el
modelo planteado.

Zhigiang Chen et
al. [70]

NN

Se plantean 3 modelos diferentes de redes
neuronales profundas (RBM, DBN y AE) con el
objetivo de diagnosticar fallos de rodamientos. Los
algoritmos se entrenan definiendo 7 patrones de
fallos y realizando 315 pruebas. Se generan 6300
muestras, de las cuales se utiliza el 80% para el
entrenamiento del modelo y el 20% para la
validacién de estos.

Se muestra que los modelos estudiados, a pesar
de no ser buenos en la extraccion de
caracteristicas de datos brutos, son efectivos en el
diagnostico de fallos de rodamientos, alcanzando
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una precisién superior al 99%. Se considera AE
ligeramente mejor y se observa que DBN necesita
mas tiempo de entrenamiento.

Sahir Moreno et
al. [71]

CNN

Se desarrolla una técnica para lograr que la
inspeccion de palas de turbinas edlicas se realice
de manera mas segura Yy efectiva que
manualmente. Se lleva a cabo instalando una
camara en un dron, que vuela alrededor de las
palas escaneando la superficie, y a través de una
red neuronal convolucional es capaz de clasificar
el tipo de dafios entre impacto de rayos, desgaste
ylo fracturas.

A pesar de que la CNN fue entrenada con pocas
imagenes, se obtiene una precision general del
sistema del 81,25%.

Bin-Sen Peng et
al. [72]

NN, SVM

Se aplica una red neuronal profunda con el
objetivo de desarrollar un modelo de diagnéstico
de fallos para una central nuclear. El algoritmo se
entrena simulando siete estados operativos
diferentes y 64 parametros.

Una vez obtenidos los resultados del modelo se
comparan con otros dos métodos y se demuestra
una precision notablemente superior. La red
neuronal profunda planteada muestra una
precision superior al 99%, mientras que la NN
entrenada con BP y el método SVM obtienen
aproximadamente una precision del 95% y 93%
respectivamente.

Liangzhi Li et al.
[73]

CNN

Se implementa un sistema de inspeccién para
detectar defectos de los productos y clasificar el
tipo y grado de la imperfeccion. El modelo
planteado esta basado en redes neurales
convolucionales y garantiza el computo
instantaneo de datos.

El método propuesto dispone de un conjunto de
datos de 10 categorias, cada una de las cuales
contiene 200 imagenes para entrenar el modelo y
50 imagenes para probarlo. En comparacién con
otros dos métodos anteriores, el modelo
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implementado obtiene resultados superiores en
cuanto a precision y fiabilidad.

Shrinathan

Esakimuthu et al.

[74]

SVM, CNN

Se selecciona el algoritmo SVM como método
para el diagnéstico y la deteccion de fallos
menores en rodamientos, ya que es el fallo mas
frecuente en motores de induccion. El método
seleccionado se compara con datos obtenidos de
un modelo CNN.

A pesar de que ambos algoritmos diagnostican
fallos de los rodamientos de manera efectiva, se
obtiene mayor tasa de precision con el modelo
CNN gracias a la profundidad que este ofrece en
el analisis de datos.

Jianyu Wang et

al. [75]

CNN, SVM

Se plantea un método de aprendizaje conjunto
entre CNN y SVM con objetivo de crear un sistema
inteligente de diagnéstico de fallos. EI modelo trata
de ser eficaz evaluando el estado operativo de la
maquina y emitiendo alerta temprana en caso de
fallo.

Se utilizan tres conjuntos de datos de rodamientos
y dos de engranajes, y se plantean tres tipos de
fallos: interno, externo o fallo del rodillo. El método
propuesto permite el ahorro de tiempo y presenta
buenos resultados de eficiencia.

Orhan
[76]

Yaman

SVM, KNN

Se aplican los algoritmos SVM y KNN para la
deteccidn y clasificacion automatizada de fallos de
cojinetes y rotores en motores de induccién
trifasicos. Se lleva a cabo a partir de sefales
sonoras y se observa que, a mayor cercania del
micr6fono con el motor, mayor precisién de
clasificacion.

Dado el bajo nimero de datos, el entrenamiento
de los modelos se realiz6 por validacion cruzada
en 10 tiempos. Los métodos propuestos se
utilizaron para la deteccién de fallos de 5 motores
diferentes, logrando precisiones de clasificacion
superiores al 99% en ambos casos.
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3.2 Andlisis predictivo para el pronéstico de defectos

Poder elegir el momento en que interrumpir la produccion para el mantenimiento o
reemplazo de elementos de fallida proxima, puede facilitar una reduccion importante en
el coste de los procesos. El mantenimiento preventivo es una de las aplicaciones de las

técnicas de ML y en los ultimos afios se le ha otorgado mucha importancia.
3.2.1 Caso de uso analizado

El articulo “Machine Preventive Replacement Policy for Serial Production Lines Based
on Reinforcement Learning” publicado el afio 2019 por IEEE tiene por objetivo obtener
la politica 6ptima de reemplazo de maquinaria en una linea de produccion en serie. Para

lograrlo se propone la utilizacion del algoritmo RL basado en Q-Learning [28].

En el sector industrial se producen diferentes fallos inesperados en las maquinas que
generan interrupciones en la produccion, y a su vez pueden desencadenar grandes
pérdidas econdémicas. Para evitar esta situacion es necesario remplazar la maquina
degradada. Se pueden diferenciar dos tipos de mantenimiento: el mantenimiento
preventivo (PM), donde se remplaza la maquina envejecida antes de haber generado
fallos; el mantenimiento correctivo (CM), donde se remplaza la maquina cuando ya ha

fallado.

Es preferible reemplazar las maquinas viejas antes de que fallen, ya que en general en
una misma magquina, un CM provocara la parada de produccion durante mas tiempo que
un PM. Por este motivo la clave del mantenimiento es determinar el momento Gptimo

del PM para poder optimizar el beneficio general del sistema de fabricacion.

El agente de aprendizaje por refuerzo requiere gran cantidad de muestras de transicion
paso a paso para entrenar su politica. Se aplica el método de modelado basado en datos
propuesto en el trabajo “Production system performance identification using sensor data”

ya que cumple con el requisito de la necesidad de tener buena eficiencia de calculo.

A partir del modelo basado en datos se demuestra que en una linea de produccién en
serie una parada de la maquina puede causar pérdidas de produccion del sistema
cuando la maquina mas lenta (S,,<) se ve blogueada. Discretizando el tiempo en pasos
y teniendo en cuenta los diferentes items que condicionan el tiempo de parada D(t), la
pérdida de produccién del sistema PL(t) durante el paso del tiempo es:

PLEt) = l;,(v,t) (47)
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donde Ty,+ es el tiempo de ciclo de la maquina (Sy+). En la simulacién gradual la pérdida

de produccion del sistema PL(t) también puede representarse como:
_ 1
PL(t) = m - (YM*(t) — Yy (t — 1)) (48)

donde 1/T)~ es el incremento de produccion ideal de la maquina mas lenta (Sy+) y el

segundo término es la produccion real durante el paso del tiempo.

Para formular el reemplazo de la maquina como un problema de aprendizaje por
refuerzo, la representacion de estados s;, la representaciéon de acciones a; y la funcién
de recompensa r;, que se pueden observar en la Figura 25 deben definirse

adecuadamente. Se expresan de la siguiente manera:
St = [gl (t)' - 9m (t)' b2 (t)' L) bM(t)ﬁ d{(t), e d;‘/l(t)] (49)

donde g;(t) €{0,1,...,N;} es el estado de degradacion de la maquina s;, b;(r) € [0, B;]
es el nivel de la disolucion amortiguadora B; y d} € [0,{df™,d’™} ] es el tiempo restante

de la actividad de mantenimiento en curso.
ar = [a; (), az(¢), ..., an (0] (50)

donde q;(t) € {0, 1}, siendo a;(t) = 1 cuando la maquina esta apagada para tiempo t.

M

M
re=— ) wi)ei - ) ()¢ PLE®) (51)
i=1

i=1

donde ¥, w;(t)c; y ¥M, a;(t)c; es el coste total de nuevas maquinas para CM y PM en
el paso de tiempo t respectivamente. c, - PL(t) es la pérdida de ingreso debido a la
pérdida de produccion en el paso de tiempo t. La funcidn de recompensa es negativa
ya que el objetivo es maximizar las recompensas y en consecuencia minimizar los
costes. Un gran proceso de decision de Markov (MDP) esté definido y puede ser resuelto

con Q-learning y el simulador de modelo basado en datos.

Se lleva a cabo una simulacion de una linea de produccion en serie de 3 maquinas para
demostrar la efectividad de la técnica de resolucion planteada. Esta simulacién se basa

en los pardmetros recogidos en la Tabla 3.
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Tabla 3. Parametros de las maquinas (Extraido de [28])

Maquinas
Parametros
Sl SZ 53
Tiempo de ciclo t; (min) 1,25 0,8 1,00
Coste de maquina c; ($) 1200 1600 1500
Duracion de PM dP™ (min) 5,0 5,0 5,0
Duracién de CM df™ (min) 20,0 20,0 20,0

Se entrena el agente para 27.000 iteraciones y cada una de éstas supone 10.000
minutos de duracién. Cada iteracién empieza con estados iniciales aleatorios. El factor
de descuento y se establece en 0,99. La tasa de aprendizaje a se establece en 0,1y el
parametro de e-greedy es 0,2. El paso de tiempo es 1 minuto. Se tiene en cuenta que la
posible vida atil de la maquina es mucho mayor que el paso de tiempo, para evitar que

esto suponga un problema se decide omitir el e-greedy.

Se compara la politica obtenida mediante RL basado en Q-learning con otras dos
politicas (run-to-failure y state-dependent-PM) no basadas en algoritmos de ML para
demostrar que la propuesta es realmente efectiva. Se obtiene que el coste de

mantenimiento por minuto es mucho inferior a las politicas planteadas anteriormente.
3.2.2 Recopilacion de casos de uso

En la Tabla 4 se recogen 14 casos mas donde se han aplicado diferentes técnicas de

ML con el objetivo de predecir y pronosticar defectos.

Tabla 4. Casos de uso de prediccidon de defectos. (Fuente propia)

Técnica o
Autor - Breve explicacion
utilizada

Se elije la técnica SVM para identificar los parametros
de la méaquina de induccién, con el objetivo de
monitorear el sistema de linea para detectar y

SVM clasificar fallos. Con este proceso se pretende facilitar
las reparaciones rapidas.

Piotr Bilski
[77]

El modelo demostr6 ser resistente a pequefios
cambios.

Se presenta la metodologia MC, basada en las
SVM, KNN  técnicas de clasificacion SVM y KNN con la intencién
de gestionar de manera eficiente actividades de

Gian Antonio

Susto et al.
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[78]

mantenimiento preventivo y reducir costes asociados
al tiempo de inactividad. Los clasificadores
proporcionan informacién del estado de salud del
proceso y por lo tanto el rendimiento de la
metodologia aumenta con el ndmero de
clasificadores.

Se lleva a cabo un estudio donde se aplican 6
enfoques de mantenimiento diferentes y se
demuestra que la metodologia propuesta basada en
las técnicas de ML ofrece costes operativos mas
bajos que las técnicas clasicas. Se destaca también
la superioridad de rendimiento del algoritmo SVM
respecto KNN

Yu Ding et al.
[79]

RL

Se estudia un modelo basado en regresién logistica
y regresion softmax con el objetivo de analizar la
evolucion de salud de una bomba hidraulica. El
modelo estudiado se aplica en una bomba hidraulica
con dos fallos comunes y se obtienen 12 muestras en
condiciones normales y 4 para cada uno de los fallos.
Cuando el valor de confianza (0 a 1), es menor a 0,7
se activa la alerta de fallo para la clasificacion de este.

Se considera que el método es eficaz y eficiente para
la evaluacion del estado de salud y la clasificacion
dinamica de fallos. Se contempla la opcién de
incorporar fallos adicionales para lograr mejor
rendimiento.

Nagaraj N.
Bhat et al.
[80]

HMM

Se utiliza el modelo oculto de Markov para clasificar
los estados de desgaste de la herramienta empleada
para el torneado de una pieza de acero de carbono
medio. Los datos de entrada del algoritmo son las
caracteristicas extraidas del analisis de textura
realizado, basado en la matriz de coincidencia de
nivel gris, a las imagenes de la superficie de la
maquina.

En este estudio se obtiene una precision de
clasificacion superior al 94%.

Wu Yuting et
al. [81]

LSTM, RNN,
GRU

Se propone el uso de LSTM Vanilla, un modelo de
LSTM con una Unica capa de unidades LSTM, con el
objetivo de obtener estimacion de vida util y predecir
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degradaciones del sistema para facilitar el
mantenimiento previo a la fallida. Para realizarlo se
llevan a cabo experimentos con cuatro conjuntos de
datos de simulacion de motores de aeronaves
Turbofan en los que se inyectan fallos desconocidos
por los analizadores de datos.

El modelo elegido se compara con otros dos tipos de
RNN. El rendimiento de prediccion de LSTM Vanilla
ofrece superioridad tanto en prediccién a corto plazo
como a largo plazo.

Chongchong
Qietal [42]

SVM

Se aplican seis técnicas de aprendizaje automéatico
(LR, DT, GBM, MLP, SVM y RF) con la intencién de
analizar la estabilidad de taludes, para poder predecir
movimientos y prevenir posibles fallos. EI modelo
utiliza un conjunto de datos de 78 casos de pendiente
estable y 70 casos de pendiente inestable. Del
conjunto de datos se usa el 70% de datos para el
entrenamiento del algoritmo y el 30% restante para
las pruebas de andlisis.

Se obtienen altos valores de precisiobn con los
modelos de ML, destacando entre ellos los resultados
obtenidos con el algoritmo SVM, que predijo mas del
95% de los casos correctamente.

Mohamed

Elforjani et al.

[82]

ANN, SVM,
GPR

Se estudian los métodos de regresion SVM, ANN y
GPR para el pronéstico de fallos. El objetivo es
mantener las maquinas a niveles optimos y predecir
la vida util restante de los componentes. Los modelos
se basan en la relacion de caracteristicas de emision
acustica con el desgaste natural correspondiente de
cojinetes de baja velocidad. El conjunto de datos se
extrae de cuatro casos. Se utilizan datos del caso 1
para el entrenamiento de los modelos y datos de los
casos 2, 3y 4 para la validacion de estos.

Se aprecia que el modelo ANN con BP es altamente
competitivo, obteniendo el error més bajo y siendo
capaz de mejorar exitosamente la prediccién de vida
atil restante.

Guillermo R.

CNN, SVM,

Se propone una CNN de clasificacién, basada en
aprendizaje supervisado, para predecir fallos en
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Moreira et al.
(83]

MLP

anclajes industriales. Se logra reducir un 10,9% el
tiempo de ejecucion de la tarea de subprocesos.

Se compara esta técnica con los algoritmos de
aprendizaje supervisado SVM y MLP. El modelo
propuesto se muestra como el mejor clasificador
obteniendo buena precision y el menor numero de
falsos positivos.

Guangxing
Niu et al. [84]

LSTM, ANN,
RNN

Se presenta un enfoque novedoso basado en
memoria a largo plazo (LSTM), un tipo de red
neuronal recurrente, y filtrado de particulas con el
objetivo de pronosticar el estado de la maquina y
predecir el inicio y la evolucion de posibles fallos.

Con la intencion de evaluar el rendimiento del modelo
se lleva a cabo un estudio en una caja de cambios
agrietada, donde se comparan los métodos ANN,
RNN y LSTM con el modelo propuesto. Los
resultados obtenidos muestran que el modelo
propuesto es claramente superior en cuanto a
precision de prediccion de estado de maquina.

Ido Amihai et
al. [85]

RF

Se desarrolla un estudio basado en monitoreo de
vibraciones para la supervision del estado de los
elementos imprescindibles en una planta industrial.
Se recopilan datos de 30 bombas industriales en una
planta quimica durante 2 afios y medio para validar el
modelo propuesto y garantizar la correcta prediccion
de fallos.

Se utiliza el algoritmo RF y se compara con la técnica
de persistencia. Se observa que puede llegar
relativamente rapido a resultados razonables con
datos reales, siendo el modelo capaz de predecir
fallos de activos antes de que ocurran.

Uferah Shafi
et al. [86]

SVM, KNN,
DT, RF

Se propone un enfoque para la prediccion de fallos
de cuatro sistemas principales del vehiculo (sistema
de combustible, de encendido, de escape y de
enfriamiento). El conjunto de datos que se utiliza para
el entrenamiento de las técnicas proviene de 70
vehiculos. Se trata de un conjunto de datos de
naturaleza binaria, es por eso gue se seleccionan
cuatro algoritmos con buen funcionamiento
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procesando datos binarios: DT, SVM, KNN y RF.

Una vez obtenidos los resultados de la precisiéon de
prediccion, se demuestra la capacidad de los
métodos de aprendizaje automatico para predecir
correctamente. Se destaca la superioridad de SVM e
inferioridad de DT. SVM obtiene el mejor rendimiento
en los cuatro sistemas, superando el 95% en todos
ellos.

Xiao-long
Chen et al.
[87]

KNN

Se plantea, en centrales eléctricas, un método de
monitoreo de condicion y alerta temprana llamado
CMEW-EKNN, una variacién del algoritmo K-vecinos
mas cercanos. El modelo propuesto adopta el factor
de descuento adaptativo, que le permite mejorar la
precision y solidez.

Se llevan a cabo dos estudios de aplicacion del
método y se demuestra tener superioridad en la
presentacion del estado de las condiciones del
proceso y en el rendimiento de alerta temprana de
fallos en caso de posibles anomalias.

Kyu Han Kim
et al. [88]

NN, K-means

Se implementa un método basado en aprendizaje
automatico para la deteccion de fugas en el tubo de
la caldera en una central térmica. Se emplean NN
para detectar fallos, se analizan los casos de fallos
causados por fugas y se clasifican los datos de
estado utilizando el algoritmo K-means (con distancia
euclidiana).

Los resultados muestran que los fallos se detectaron
con éxito antes de que ocurrieran.

Nikolaos
Kolokas et al.
(89]

IF

Se selecciona el algoritmo Isolation Forest (IF),
método de aprendizaje no supervisado derivado de
RF, para la prevision o pronostico de fallos en
equipos industriales. Se utilizan datos industriales
reales relacionados con la produccién de aluminio y
plastico. El objetivo del método propuesto es detectar
valores atipicos para anticiparse a los fallos y permitir
el mantenimiento predictivo.

Se obtienen resultados satisfactorios y se confirma
gue el modelo es capaz de pronosticar con éxito fallos
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antes de que ocurran. Se destaca la necesidad de re-
entrenar ocasionalmente el modelo propuesto, dado
gue las condiciones pueden variar.

3.3 Optimizacién de la productividad

Los procesos de optimizacibn son importantes para garantizar la fabricacién
competitiva, ya sea mejorando la calidad del producto, rentabilizando los procesos de

fabricacion, como reduciendo tiempo invertido i/o inversion econémica.
3.3.1 Caso de uso analizado

El articulo “Applications of artificial intelligence principles in mechanical engineering”,
publicado el afio 2018 por MATEC Web of Conferences, tiene por objetivo optimizar el
proceso de produccién de neuméaticos. Se basa en el estudio de la viabilidad de la
automatizacibn completa del control de calidad mediante redes neuronales

convolucionales profundas [51].

Actualmente todo el proceso de control de calidad se basa en los conocimientos de un
operador sobre el producto. En primer lugar, se analizan las tareas que realiza dicho

operador y que sera necesario automatizar:

1) Manipulacion del neumético a evaluar.
2) Automatizacion del control de calidad.
3) Deteccion automatica y eliminacion de posibles residuos del proceso de moldeo

y vulcanizacion del neumatico.

En segundo lugar, se selecciona el método que se aplicara. Se decide aplicar redes
neuronales convolucionales profundas (DCNN), técnica de aprendizaje no supervisado,
para detectar y clasificar los errores de la superficie de los neuméticos evaluados.
Aplicando este tipo de redes neuronales se espera conseguir un aumento significativo
del rendimiento del sistema. Para poder hacer un andlisis mediante DCNN, previamente
se necesita incorporar al puesto de inspeccidén una camara que genere imagenes de

alta calidad del neumatico testado.

Para el entrenamiento de la DCNN se usa el método de descenso de gradiente
estocastico en mini lotes (minibatch stochastic gradient descent). Calcular el gradiente
de error para una pequefia porcion de muestras en cada iteracion es la principal

diferencia del método de gradiente estocastico en minilotes respecto el método de
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descenso de gradiente estandar, dénde se calcula el gradiente error de todo el conjunto

provocando asi costes elevados en redes grandes.
La aplicacién del método se detalla a continuacion:

El nimero total de iteraciones durante el entrenamiento viene representado por T=n/
b, donde b es el tamafio de mini lotes y n el nimero total de muestras de entrenamiento.
Por lo tanto, los parametros w se obtienen optimizando el valor aproximado esperado

de la funcion de error f definida como:

ELF O] = =521 f W5 2)
t p Zi=(t-1Db+1 ) X (52)

dondet € {1, ...T} es el indice de iteracién y x; es la i-ésima muestra de entrenamiento.

En cada iteracion el peso se ajusta por regla de descenso de gradiente:
w = w® — 7 E [f(w®)] (53)
donde u es la tasa de aprendizaje.

Una vez implementada la modificacién de la construccién y el montaje en el puesto de
inspeccidn se lleva a cabo la fase de implementacién. Esta fase permite recopilar la
definicion inequivoca de las imagenes adquiridas para el proceso de definicion de
errores que pueden surgir en la produccion de neumaticos. En esta etapa también sera
necesario definir los rangos de desviaciones aceptables del estado ideal del producto.

Todas las imagenes capturadas deberan dividirse en clases con aparente similitud.

Una vez completada con éxito la fase de implementacion, se realizan pruebas para
revelar una variacion adecuada del modelo de redes neuronales convolucionales
profundas. Estas pruebas se diferencian en la combinacion de parametros bésicos
(numero de mapas de elementos, tamafio de los filtros aplicados, nimero de capas de
red, numero de capas interconectadas). Después de realizar estas pruebas se
seleccionan los pardmetros que permiten la méxima precision de clasificacion a través
de las DCNN.

Se concluye el estudio con buenas sensaciones respecto a la propuesta realizada. La
implementacion del método generara una gran cantidad de datos de entrada mediante
imagenes, se utilizaran las DCNN para extraer y reconocer efectivamente los elementos
de la imagen y posteriormente, se podra detectar automaticamente la presencia de

defectos.
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3.3.2 Recopilacién de casos de uso

En la Tabla 6 se recogen 14 casos méas donde se utilizan técnicas de ML con el objetivo

de optimizar los procesos de fabricacion.

Tabla 5. Casos de uso de optimizacion. (Fuente propia)

Autor

Técnica

utilizada

Breve explicacion

Girish Kant et
al. [90]

Se realiza un experimento de mecanizado con la
intencion de investigar la capacidad de una red
neuronal artificial para predecir los valores de energia
especifica de corte. La ANN aplica el algoritmo BP y
se entrena usando el 80% de las muestras y el 20%
restante se utiliza para la validacion.

Se concluye con éxito el experimento ya que, tras 324
iteraciones, el error cuadratico medio se estabiliza y
se obtiene una diferencia entre el modelo predicho y
el valor real de tan solo el 1,5%.

Jianbin Xiong
et al. [61]

KNN

Se presenta un método para diagnosticar fallos en
maquinaria rotativa de equipos petroquimicos a gran
escala. El método se basa en un factor de descuento
estatico y en el algoritmo KNN con indicadores
adimensionales.

Con las 1024 muestras de datos de fallos se
demuestra que el modelo planteado puede reducir
eficazmente la influencia de factores poco fiables en
los resultados para facilitar la toma de decisiones de
forma precisa.

Daniel
Weimer et al.
[91]

CNN

Se investiga el disefio de arquitecturas CNN para
llevar a cabo el control de calidad de forma
automética mediante la inspeccién Optica industrial.
El objetivo de este estudio es poder detectar los
defectos y clasificarlos en categorias previamente
establecidas.

Los resultados demuestran que agregando capas,
donde se extrae conocimiento, se mejora la precision
del modelo llegando a superar el 97% de éxitos.

Carlos A.

LR

Se aplica regresién logistica con la intencién de
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Escobar et
al. [19]

detectar eventos de calidad poco frecuentes en
sistemas de fabricacion. El objetivo del modelo es
identificar y clasificar las caracteristicas mas
importantes sobre el producto y garantizar una
calidad casi perfecta.

Segun los resultados, el 100% de los defectos se
pueden detectar de manera efectiva.

Slawomir
Klos et al. ANN
[92]

Se elabora un modelo sobre la base de un sistema
de fabricacién en serie de piezas de repuesto de
amortiguadores. Se utilizan redes neuronales
artificiales con el objetivo de reducir costes y de
mejorar el rendimiento.

Una vez realizados 100 experimentos de simulacion
se concluye el estudio habiendo podido garantizar un
nivel aceptable de rendimiento del sistema y de la
vida util del producto.

Lukas Lingitz

Se estudia la prediccion del tiempo de entrega,
optimizacion de calidad y eficiencia de la planificacion
y programacion basada en aprendizaje supervisado.
Se evallan 11 métodos de regresion (modelos
basados en arbol, regresion lineal, ANN, MARS, SVM
y KNN). Los modelos se entrenan con un conjunto de
18.532 datos, de los cuales se utilizan 70% y 30%,
para entrenamiento y evaluacion respectivamente.

Se obtiene que los modelos basados en arbol pueden
superar a los demas, destacando RF como el mejor
de todos ellos.

Se pretende automatizar un pértico para cargar y
descargar materiales, con la intencién de encontrar la
politica de movimiento en tiempo real que maximice
la produccion. Se lleva a cabo mediante aprendizaje
por refuerzo basado en Q-learning.

Se demuestra que el algoritmo RL puede reducir la
pérdida de produccién de manera efectiva.

RF
et al. [93]
Xinyian Ou et

RL
al. [94]
Durga
Prasad SVM

Penumuru et

Se utiliza vision artificial y el algoritmo SVM para
identificar y clasificar con precisiébn materiales planos,
con el objetivo de facilitar la seleccion de parametros
de mecanizado en funcion del material identificado.
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al. [58]

Se usan 3559 muestras de aluminio, cobre, fibra y
acero, que se distribuyen 70-30 en datos de
entrenamiento y prueba respectivamente.

Se compara el modelo propuesto con otras técnicas
y destaca como la mejor, dado que consigue mejores
valores de precision en tiempos de entrenamiento
mas cortos.

Minxing Si et
al. [95]

NN

Se realiza la investigacion de un sistema de medicion
de emisiones de Oxido de nitrégeno usando la
biblioteca de cédigo abierto Keras. Se seleccionan 5
estructuras de red al azar (con diferente nimero de
capas y neuronas por capa cada una) y 3 métodos de
optimizacion diferentes.

Se registran mejores resultados en modelos que
tienen mas ndmero de capas y han sido optimizados,
llegando a solo el 0,06% de diferencia entra los
valores predichos y obtenidos.

Zilong Ti et
al. [48]

ANN

Se utiliza un modelo ANN entrenado con el algoritmo
BP para mejorar las predicciones de estela
tridimensional de una turbina.

El modelo entrenado muestra eficiencia excelente y
puede predecir con precision los campos de
velocidad y turbulencia. La ANN obtiene valores de
error inferiores al 5%.

Jesus
Romero et al.
[96]

RL

Se lleva a cabo una simulaciéon de una secuencia de
soldadura con ocho cordones, donde se aplica el
algoritmo RL basado en Q-learning con la intencion
de minimizar la deformacién estructural. El algoritmo
de aprendizaje por refuerzo tiene por funcion de
recompensa esta deformacién estructural.

El modelo propuesto se compara con otras técnicas.
Se observa que el algoritmo RL es mucho mas rapido
y a la vez més eficiente que las demas, llegando a
conseguir reducir las deformaciones estructurales
hasta un 71%.

Panagiotis D.

Paraschos et

RL

Se propone la implementacion de un modelo basado
en RL, para abordar problemas de optimizacion y
obtener las politicas Optimas conjuntas de
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al. [97]

produccién, mantenimiento y control de calidad del
producto, con el objetivo de optimizar la rentabilidad
de la instalacion de fabricacion.

El modelo propuesto se evalia en 18 escenarios
diferentes y a partir de 15 iteraciones. El beneficio de
la politica obtenida con RL es notablemente alto en
comparacion con otras politicas de control en los
mismos escenarios. Por lo tanto, se concluye
resaltando la capacidad del método RL de mejorar de
manera efectiva la rentabilidad de un sistema de
fabricacion.

Yan He et al.
(98]

CNN

Se utilizan técnicas de aprendizaje profundo para la
prediccion de energia utilizada. El objetivo de este
estudio es mejorar la eficiencia energética de las
magquinas para optimizar los procesos de fabricacion
y desarrollar una industria sostenible. EI modelo se
basa en una CNN (no supervisado) para la extraccion
de caracteristicas de consumo, y en una 1D-CNN
(supervisado) para la prediccion de energia
consumida.

Se expone que el método propuesto, tras realizarse
un experimento en una fresadora y en una
rectificadora, es capaz de aumentar la precision de la
prediccion ya que puede extraer informacion de
consumo de manera mas completa respecto a los
métodos tradicionales.

Ying Wang et
al. [99]

Se presenta un modelo basado en el método Monte
Carlo de RL, con el objetivo de predecir la capacidad
de produccion de una industria hidroeléctrica. Dado
gue el conjunto de datos para el entrenamiento es
reducido, se utiliza el método Monte Carlo para
generar una expansion de estos. Se evaltan los
datos expandidos y se demuestra que la diferencia
con los datos originales no es significativa. Para el
entrenamiento del método propuesto se utilizan 900
conjuntos de datos y 100 para probarlo.

Segun los andlisis realizados, aplicar el método
Monte Carlo puede aumentar la generaciéon de
energia en aproximadamente 12.967.400kW/h
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3.4 Software utilizado

En este apartado se recoge informacién sobre el software utilizado para la aplicacion de

algoritmos de ML de los 45 estudios de caso revisados en los apartados anteriores.

Gran parte de los articulos cientificos se limitan a plasmar el objetivo del estudio, el
trabajo que se ha llevado a cabo y el resultado obtenido, sin especificar detalles del
proceso ni las herramientas utilizadas. De hecho, se observa que practicamente en la
mitad de los casos seleccionados (51,1%) no se especifica el software utilizado para el

procesamiento de datos.

Por este motivo, y a pesar de que para este trabajo sirve de referencia para determinar
la tendencia, el diagrama de barras que se muestra a continuacion (Figura 26), no se

considera 100% significativo.

Software utilizado para el proceso de datos

25
20
15

10

W Matlab Python R No especificado

Figura 26. Diagrama de barras sobre el software utilizado en los casos de uso de ML revisados. (Fuente propia)

Matlab es, aparentemente, el software mas utilizado, seguido de Python y R. No
sorprende que puedan ser los mas mencionados, ya que son tres softwares con
lenguaje de programacion propio muy conocidos y con mucho recorrido en investigacion

cientifica.

Matlab facilita el aprendizaje automatico ya que da acceso inmediato a funciones
predisefiadas, toolboxes exhaustivas y aplicaciones especializadas para la regresion,

clasificacion y clustering. Permite, entre otras muchas cosas, facilidades para entrenar
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y comparar enfoques diferentes y técnicas de perfeccionamiento de modelos para crear

modelos precisos con mayor capacidad de prediccion [100].

Python es un lenguaje de cddigo abierto que se ha convertido en uno de los lenguajes
més utilizados desde su aparicion. Los principios de Python se basan en facilitar la
legibilidad y favorecer la simplicidad del cddigo. La particularidad de Python es ser un
lenguaje interpretado y multiparadigma. Tensorflow, MXNet y Scikit-learn son tres

herramientas de Python enfocadas para el area de ML [101].

R también es un entorno de software libre que se caracteriza por ser un lenguaje de
programacion interpretado. Tiene un conjunto de caracteristicas que permite tener
amplia versatilidad en el manejo de elementos estadisticos, manipulacion efectiva de
datos, calculo y graficos. R destaca en ML por la velocidad que proporciona al analisis
de datos [102].

A pesar de haber encontrado mencion de Unicamente estos tres softwares, son muchas
las plataformas que permiten el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico y
mineria de datos. A parte de las ya mencionadas, SPSS Modeler, SAS, WEKA y KNIME

se encuentran entre las mas destacadas.
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4. PRESUPUESTO

Ya que se trata de un trabajo 100% tedrico, las horas empleadas por el alumno en la
realizacion de este ocupan la parte mas importante del presupuesto. Cursar el trabajo
de final de grado de ingenieria mecanica en la EPSEVG consiste en un total de 24
créditos. En base a informacién extraida de la pagina web de la escuela, 1 crédito
equivale a aproximadamente 25-30 horas de dedicacion [103]. Cogemos por referencia
las 30 horas por crédito.

Por lo que hace al precio por hora, en base al articulo 16 de la normativa de practicas
externas de la Universidad Politécnica de Catalunya, aprobada el 18 de diciembre de
2014 y modificada el 10 de febrero de 2015, el estudiante que realiza practicas
académicas externas tiene derecho a percibir una aportacién econémica con un precio
orientativo de 8€ la hora [104]. Estos 8€/hora sirven de guia para el célculo del
presupuesto.

Ademas se ha tenido en cuenta dos cargos adicionales que se hacen en la matricula.
Por un lado, el seguro escolar, se trata de 1,12€. Y, por otro lado, el soporte para el
aprendizaje escolar (35€), ya que, sin las subscripciones a las principales bases de
datos de busqueda cientifica, como SpringerLink, leee Xplore y ScienceDirect, el

desarrollo del trabajo no hubiera posible.

Por dltimo, se computa también la licencia para Microsoft 365 y gastos varios de

copisteria.
Tabla 6. Resumen de costes del trabajo. (fuente propia)
Unidades / Pre(?io por
Concepto horas unidad / Total (€)
hora (€)
Dedicacion del estudiante 720 h 8€ 5.760€
Seguro escolar (UPC) 1 1,12€ 1,12€
Soporte al aprendizaje (UPC) 1 35€ 35€
Licencia Microsoft 365 personal 1 69€ 69€
Impresion (2 copias a color) 200 0,18€ 36€
Encuadernacion espiral 2 2,90€ 5,80€
TOTAL 5.906,92€
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5. CONCLUSION

En este trabajo se ha querido hacer visible el impacto que estan teniendo las técnicas

de aprendizaje automatico en los procesos de fabricacién de ingenieria mecanica.

El cuerpo principal del trabajo se ha dividido en dos partes, cada una de ellas con sus
objetivos asociados. Por un lado, en el capitulo de Machine Learning, se pretendia
contextualizar la situacion actual del aprendizaje automatico y lo que engloba. Creemos
que hemos mostrado de forma clara y concisa en que consiste el ML y cuales son las
técnicas principales. Hemos abierto el capitulo presentando los conceptos clave para el
desarrollo de la cuarta revolucion industrial. Los tipos de ML, la breve explicacion de los
algoritmos mas comunes y los elementos principales para el uso correcto de los mismos,

concluyen esta primera parte del trabajo.

Cada una de las técnicas de ML que hemos citado, podria ser Unica protagonista de un
trabajo de final de grado, por este motivo era inviable hacer un analisis exhaustivo de
cada una de ellas. En este trabajo nos hemos cefiido a presentar el algoritmo y

pinceladas de informacién sobre este.

Por otro lado, el apartado bibliografico tenia por objetivo reflejar como las técnicas de
ML son herramientas que se estan utilizando en el entorno industrial con éxito. Para
lograrlo hemos creido interesante llevar a cabo la seleccién de una amplia lista de

estudios.

Desde 2015, ha crecido exponencialmente el nUmero de publicaciones que presentan
técnicas de ML para la mejora de procesos de fabricacion o el diagndstico y prondstico
de defectos. Continuamente aparecen algoritmos nuevos, en la mayoria de los casos
derivados de los tradicionales, que favorecen la obtencién de resultados mejores y, por

lo tanto, abren la puerta a nuevos objetivos.

El objetivo principal de la aplicacion de técnicas de ML en el ambito de la ingenieria es
proporcionar la fabricacion competitiva, entendiendo como beneficios mas significativos
de esto la reduccion de costes de fabricacion, reduccion de tiempos de procesos y la
mejora de calidad de productos. Estos beneficios generales, vienen desencadenados
de otros mas especificos, como el prondstico, diagnéstico y clasificacion de defectos, y
a su vez, la programacion de trabajos de mantenimiento y la deteccion temprana y

precisa de los fallos producidos.
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Actualmente, se utilizan principalmente algoritmos de aprendizaje supervisado y no
supervisado. Estos dos tipos son capaces de procesar grandes cantidades de datos, en
la mayoria de los casos obtenidos de sensores, para devolver especificaciones del
estado de la maquina o proceso, y poder tomar decisiones en base a estas. En este
momento, la meta del Machine Learning es seguir creciendo en la aplicacién de
algoritmos de aprendizaje reforzado. Aplicar con éxito este tipo de algoritmos supondria
la capacitacién de las maquinas de tomar decisiones por si solas basandose en los

resultados y las recompensas que van obteniendo.

Consideramos, que la ayuda de los algoritmos de ML puede marcar la diferencia a la
hora de tomar decisiones, y que el 10T industrial ya estd marcando un antes y un
después a pesar de que todavia falte mucho por descubrir. Por este motivo, destacamos
la importancia de integrar conocimientos basicos sobre Machine Learning en el curriculo

académico de un ingeniero.

Como conclusion final, haber dedicado tanto tiempo a la realizacion de este trabajo me
ha llevado a un gran crecimiento personal, a nivel de organizacion de datos y
programacion de tempos. En especial, este TFG me ha dado a conocer un campo que
desconocia totalmente y me ha generado inquietudes para seguir aprendiendo sobre el
ML. Finalmente, que se tratase de un trabajo bibliografico ha supuesto la lectura de
muchisimos estudios, por lo que me ha ayudado a desarrollar nuevas técnicas de

busqueda y cribaje de informacion, asi como de interpretacion de recursos.
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