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Resumen

Este Proyecto Final de Carrera se propone estudiar la aplicacion de distintos modelos
de aprendizaje profundo para mantenimiento predictivo en la industria. En el marco del
trabajo industrial con distintos tipos de equipamientos de diversas complejidades insertos en
diferentes procesos industriales, el mantenimiento eficiente de estos equipos es una actividad

fundamental para un desarrollo industrial sustentable.

En primera instancia se analizan distintos trabajos que estudian el tema del proyecto
para conocer las distintas lineas de investigacién y los avances logrados por estos trabajos.
También se buscan y analizan distintos conjuntos de datos que puedan ser aplicados al
proyecto y se estudian los tipos de modelos de aprendizaje profundo utilizados en el dominio
asi como sus caracteristicas y posibilidades frente a los diferentes tipos de estructuras de

datos que se utilizan.

Con los resultados de las primeras etapas se avanza en la seleccion de un conjunto de
datos y un modelo, y la adecuacién de estos. Con un modelo entrenado podemos comenzar el
disefio y desarrollo del prototipo herramienta de software y realizar las pruebas de
funcionamiento en tiempo real, simulando con series sintéticas la entrega de datos desde un

equipo en la industria.

Finalmente, luego de haber obtenido de la industria un conjunto de datos real, se
selecciona y entrena un modelo para este, se adecua el prototipo para la estructura de datos y
por ultimo se realizan las pruebas simulando en tiempo real la entrega de datos y obteniendo

del predictor el estado futuro del equipamiento.
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1 . Introduccién

Desde los primeros talleres donde el hombre en grupos y con la utilizacion de
maquinarias, comenzo a producir bienes, ocurrieron fallas en los equipamientos que
necesitaron de la reparacion de los mismos para poder continuar con la produccion.
Inicialmente los mismos operarios que trabajaban en los distintos procesos eran los que
reparaban sus propias maquinas y herramientas cuando estas presentaban averias. Debido a
que los trabajadores desarrollaban multiples oficios, el elaborar un producto terminado para

ofrecerlo en el mercado implicaba un alto costo en tiempo y dinero.

Buscando reducir la complejidad de las tareas y favorecer la division del trabajo para
mejorar la productividad, las empresas comenzaron a separar las actividades de los
trabajadores en dos grupos, actividades de producciéon y actividades de mantenimiento. En
1930 Henry Ford incorpora en su empresa el concepto de mantenimiento, inclusive, creando

el puesto de Director de Mantenimiento para quien estaba a cargo de gestionar estas tareas.

Con la llegada de la segunda guerra mundial, las industrias debieron incrementar sus
producciones para atender las demandas que imponia el mercado, esto llevd a un incremento
de la jornada laboral, incluso casos en que la produccion no se detenia, repercutiendo esto en

el estado y en un mayor deterioro de los equipamientos industriales.

Las paradas de produccion por fallas de las maquinas comenzaron a producir grandes
pérdidas por lo que las empresas comenzaron a dar mas importancia al mantenimiento y la
aplicacion de éste sobre los equipos. De esta manera, se comienza a realizar tareas de
prevencion en el mantenimiento para reemplazar las partes que sufren desgaste en los
equipamientos antes que estos fallen y de esta forma reducir los tiempos de parada de

produccion.

La buena aplicacion de mantenimiento en la industria tiene muchas ventajas: mejora la
calidad de los productos, reduce los tiempos de produccion, disminuye los riesgos de
accidente de trabajo, reduce el tiempo perdido en paradas imprevistas que implican pérdida
de materiales, aminora los fallos irreparables en los equipamientos y mejora la prevision de
los tiempos de produccion favoreciendo la elaboracion de presupuestos, entre otras. La falta
de un buen mantenimiento en la industria puede causar pérdidas como la elaboracion de

productos defectuosos, la pérdida de materia prima, accidentes laborales, paradas inesperadas
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del proceso de produccion, incumplimiento de los plazos de entrega con los clientes y averias

irreparables en los equipos, entre las mas importantes.[1]

El mantenimiento preventivo, también llamado programado, puede dar muy buenos
resultados, sobre todo si esta bien disefiado y se cuenta con suficientes fuentes de informacion
experta para su implementacion. Sin embargo, teniendo en cuenta que los proveedores de
equipamientos industriales hacen hincapié en la confiabilidad de sus equipos, esto muchas

veces impacta generando altos costos de mantenimiento.

La probabilidad de falla de componentes en los equipamientos es alta al principio y al
final de su vida util, debido a fallas en la instalacién o en la fabricacion del repuesto y al
desgaste sufrido por la utilizaciéon del mismo. Por lo tanto las tareas de mantenimiento
innecesarias aumentan la tasa de fallas cuando un elemento defectuoso se instala o cuando
ocurre un error humano. Ademas, las estrategias de mantenimiento programado no tienen en
cuenta contextos operativos, como nimero de arranques o parametros ambientales entre otros,

y estos afectan fuertemente la vida 1til de los componentes.

Finalmente, el mantenimiento preventivo se basa erroneamente en la idea de que la
probabilidad de ocurrencia de las fallas operativas aumentan exponencialmente en un
momento determinado, entonces los componentes se reemplazan o reparan antes de que ese
momento ocurra. Esta suposicion no es cierta en muchos casos; hay varios patrones en los
que la probabilidad de falla nunca aumenta, en estos casos, la probabilidad de falla es
constante en el tiempo. Entonces un componente podria fallar en cualquier momento.
Ejemplos de este fendmeno son los patrones de falla de componentes eléctricos y

electronicos, donde las tareas de sustitucion en periodos de tiempo planificados no implican

una prueba de fiabilidad. [2]

La Industria 4.0, también llamada cuarta revolucion industrial, es un concepto
utilizado en los ultimos afos para describir a la industria funcionando con la colaboracion de
distintas nuevas tecnologias que digitalizan, interconectan y optimizan procesos de manera
nunca antes vista. Con la llegada de Internet de las Cosas (IoT) y las comunicaciones 5G se
facilita la interconexion de equipamientos sin importar la distancia entre ellos, el
almacenamiento en la nube permite el resguardo y alta disponibilidad de grandes cantidades

datos.
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Estas grandes cantidades de datos que empiezan a estar disponibles en las plantas
industriales motiva la adopcidn de técnicas de Machine Learning para, mediante el analisis de
estos datos, abordar requisitos y necesidades industriales. Para este trabajo en particular, el
foco principal se pone en la prediccion, es decir la capacidad de estimar y anticipar eventos

sobre los activos industriales o predecir el estado del activo en un tiempo estimado.

En las proximas secciones se detallan los conceptos tedricos necesarios para entender
los diferentes modelos, técnicas y artefactos empleados, como asi también las metodologias y
herramientas utilizadas en las diferentes tareas. Asi mismo, se detalla el desarrollo del

proyecto, finalizando con las conclusiones y los trabajos futuros.

1.1. Objetivos
1.1.1 Objetivos Generales
Este proyecto persigue como principal objetivo el desarrollo de un prototipo de
herramienta de software para mantenimiento predictivo que, a partir de series de tiempo
capturadas por diferentes tipos de sensores en un determinado equipo, pueda predecir el
estado de éste o alguno de sus componentes en un futuro cercano, utilizando para ello

modelos de aprendizaje profundo.

1.1.2 Objetivos Especificos
- Analizar la utilizacion de los modelos de aprendizaje profundo para técnicas de

mantenimiento predictivo en la Industria.

- Investigar distintos conjuntos de datos de series temporales provistos por sensores en

equipos industriales.

- Desarrollar un modelo de aprendizaje profundo que prediga el estado de un
componente o equipo industrial a partir de los datos provistos por sensores de

diferentes tipos.

- Desarrollar un prototipo de herramienta de software, que a partir del modelo de
aprendizaje profundo obtenido, permita simular la prediccion del estado del

dispositivo sensado en tiempo real.
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- Validar el modelo de aprendizaje obtenido con los diferentes conjuntos de datos

estudiados y analizar los resultados.

1.2. Temporalidad

El desarrollo de este proyecto transcurrié en el periodo comprendido entre el mes de

Noviembre de 2020 y el mes de Febrero de 2021.

2 . Marco Teoérico

2.1. Inteligencia Artificial
La Inteligencia Artificial (I.A.) es una disciplina que data de mucho tiempo atras
teniendo como precursor de esta a Alan Turing. Segin John McCarthy (quien acufi6 el
término Inteligencia Artificial en la conferencia de Dartmouth en 1956), la I.A. es la ciencia e
ingenieria de hacer maquinas inteligentes, sin embargo no hay una definiciéon unificada de

que es la [LA. y distintos autores han desarrollado distintas. Algunas de ellas son:

- “La inteligencia artificial es el estudio de como hacer que las computadoras hagan cosas

que por el momento los humanos hacen mejor” [3]

- “... la ciencia de hacer que las maquinas hagan cosas que requeririan inteligencia si

fueran hechas por el hombre” [4]

- “... la habilidad de una computadora digital o un robot controlado por una computadora

de realizar tareas comunmente asociadas con seres inteligentes” [5]

Si bien no existe una definicion particular de la 1.A., podemos observar que todas
tienen un tema comun y es la capacidad de que las computadoras puedan tener un

comportamiento asociado a la definicion de inteligencia.

Dentro de las distintas definiciones podemos encontrar cuatro grupos [6]. Unos miden
el éxito en términos de fidelidad en la forma de actuar de los humanos, mientras que otros
toman un concepto ideal de inteligencia denominado racionalidad. Un sistema es racional si
hace “lo correcto”, en funcion de su conocimiento. Los enfoques centrados en el
comportamiento humano estdn basados en una ciencia empirica que incluyen hipdtesis y

confirmaciones mediante experimentos, mientras que el enfoque racional implica una
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combinacion de matematica e ingenieria. Dentro de los enfoques centrados en el
comportamiento humano encontramos los sistemas que piensan como humanos, y aquellos
que actian como humanos. Mientras que dentro del enfoque de sistemas racionales

encontramos los sistemas que piensan racionalmente, y los que actuan racionalmente.

2.2. Aprendizaje Automatico
El aprendizaje automatico puede ser definido de manera general como métodos
computacionales que utilizan experiencia para mejorar el rendimiento o realizar predicciones
acertadas. En este contexto la experiencia hace referencia a la informacion que poseia con
anterioridad el sistema. En palabras de Mitchell (1997): “Un programa de computacion se
dice que aprende de la experiencia E con respecto a algun tipo de tarea T y con medicion del

rendimiento P, si su rendimiento en la tarea T, medido por P, mejora con la experiencia E.”.

El tamafio y la calidad de esta informacion son cruciales para el acierto en las
predicciones realizadas, entonces podemos decir que el aprendizaje automatico consiste en el
disefio de algoritmos predictivos que sean eficientes y precisos, dado que el éxito del
algoritmo depende de los datos usados, el aprendizaje automadtico estd inherentemente

asociado al andlisis de datos y la estadistica.

Dentro del aprendizaje automatico podemos encontrar distintos tipos de aprendizaje,
como el aprendizaje supervisado y el no supervisado [7]. En el Aprendizaje supervisado, el
sistema recibe informacion etiquetada como datos de entrenamiento y luego realiza
predicciones sobre informacion no vista por el sistema. Mientras que en el Aprendizaje no
supervisado, el sistema recibe informacion no etiquetada como datos de entrenamiento y
luego realiza predicciones sobre informacion no vista por el sistema. Este tipo de aprendizaje
esta disefiado para generar conocimiento descubriendo regularidades en los datos, pero puede
resultar dificil evaluar cuantitativamente el rendimiento del sistema. Como en este trabajo se

utilizé el aprendizaje supervisado se explicard brevemente este tipo de aprendizaje.

Un algoritmo para el aprendizaje supervisado recibe como entrada el valor correcto (x)
para determinados valores de una funcidon (f{x)) desconocida y debe determinar cual es la
funcion (f) o aproximarla. Se podria decir que dada una coleccion de ejemplos de £, se debe
devolver una funcién 4 que aproxime a f, h(x) = f(x). La funciéon 4 se denomina hipotesis.

Una buena hipotesis estara bien generalizada si puede predecir ejemplos que no conoce.
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Dentro del aprendizaje supervisado podemos encontrar dos tipos de problemas donde
se aplica: clasificacion y regresion [8]. En los problemas de regresion se tienen un conjunto

de datos de entrenamientos D de N puntos de entrenamiento (xn, tn), conn = 1,.., N, donde
las variables X son las entradas y las variables t son las salidas deseadas (o target, como se

las conoce en inglés), siendo estas variables continuas. El objetivo de la regresion es predecir
la salida ¢ para una entrada x no observada. Los problemas de clasificacion son similares con
la salvedad que la salida ¢ representa valores discretos que toman un numero finito de valores
posibles, indicando la clase a la que pertenece la entrada x. Dentro de los problemas de
clasificacion encontramos dos tipos principales de clasificaciones: la clasificacion binaria,
donde s6lo se pueden asignar dos clases diferentes (generalmente 0 o 1), o la clasificacion

multiclase, donde se pueden asignar multiples categorias a la salida.

La calidad de la prediccion t (x) para un par (x, t) se mide por una funcion de pérdida
que podriamos llamar I(¢t, t). Algunos ejemplos tipicos de esta funcidén incluyen la pérdida
cuadratica I(t,t) = (t — t)2 para problemas de regresion y la tasa de error

I(t, /L:) = 1(t # /L:), que equivale a 1 cuando la prediccion es incorrecta y 0 de manera
contraria, para problemas de clasificacion. El objetivo del aprendizaje es minimizar la pérdida
media en el par de prueba, la cual es referida como pérdida de generalizacion. Dicho de otra
manera, se busca aumentar la capacidad de generalizacion del modelo. Es decir, que ante

nuevos valores de x, no mostrados anteriormente al modelo, puedan encontrarse los valores

/t: (x)correctos.

En este trabajo como funcion de pérdida se optd por la funciéon conocida como
Categorical Cross-Entropy [9]. Para poder definir esta funcion primero debemos definir dos
funciones, la funcidon de activacion Softmax y la funcion de pérdida Cross-Entropy. La

funcion Softmax se define de la siguiente forma:

e
F(s) =

Esta funcion se aplica a los valores obtenidos por la red, compacta dicho vector en el

rango (0,1) y la suma de sus elementos da como resultado 1. Como cada elemento representa
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una clase, la salida de esta funcidon puede ser interpretada como una distribucion categorica.

La funcidén de pérdida Cross-Entropy esta dada por:

CE=- Z icti log( sl.)

Donde ’i y i es el valor esperado y el obtenido por la red respectivamente. Con estos
dos conceptos podemos realizar la definicion de la funcion de pérdida Categorical
Cross-Entropy. Dicha funcién es una concatenacion entre las funciones descritas
anteriormente, a los valores obtenidos por la red se le aplica la funcion Softmax y con dichos
valores se calculan las pérdidas.

2.3. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es una técnica del aprendizaje automatico que utiliza redes
neuronales complejas [10]. Estas estan inspiradas en la estructura del cerebro humano y se
componen de un nimero de niveles jerarquicos. En el nivel inicial de la jerarquia la red
aprende algo simple y luego envia esta informacion al siguiente nivel, que toma esta
informacion, la combina, compone una informacidén un poco mas compleja y se lo pasa al
tercer nivel, y asi sucesivamente. Cada capa individual de la red puede ser pensada como un
tipo de filtro que trabaja desde lo grueso a lo fino incrementando la probabilidad de obtener
un resultado correcto. En general, las redes neuronales pueden realizar el mismo tipo de
tareas que los algoritmos de aprendizaje automadtico clasicos. Pero no es posible afirmar lo
mismo de manera inversa, las redes neuronales tienen capacidades que le permiten al
aprendizaje profundo resolver tareas que los algoritmos clésicos de aprendizaje automatico no

podrén resolver.

INPUT LAYER HIDDEN LAYER 1 HIDDEN LAYER 2 HIDDEN LAYER 3 OUTPUT LAYER

Figura 1: Red neuronal profunda’

' https:/fwww.directionsmag.com/article/8726
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2.4. Perceptron multicapa

Una de las estructuras mas simples de Redes Neuronales es el Perceptron Multicapa o

Multilayer Perceptron (MLP) , cuyo componente individual es el perceptron [11].

L1

To —

3

Figura 2: Modelo perceptrén - Minsky-Papert en 1996°
Como podemos ver en la figura 2, un perceptron es un clasificador binario, compuesto

w=|w,, ..., , .
por un vector de pesos [ ! "], uno por cada entrada, mas un peso b llamado Bias.

Tanto w como b se los denomina parametros. Con estos parametros el perceptron realiza el
siguiente célculo:

l
1, si b+ xw.>0
f(x) = 25,

i=1

0, de otra f orma

Para simplificar la notacidon podemos utilizar la definicién del producto punto entre dos
vectores y es posible reescribir lo anterior como:

1, sib+x.w >0
f(x) =

0, de otra f orma

f(x) es denominada como funcidn de activacion. Si bien en sus principios el perceptron se

penso para resolver problemas lineales, en la actualidad es mas frecuente encontrar problemas

no lineales, los cuales no se pueden resolver con un perceptron simple [11]

2 https://miro.medium.com/max/645/0*LJBOSUbtzK_SKMog
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El perceptréon multicapa es un modelo que se utiliza para resolver problemas no
lineales, con aprendizaje supervisado. Su arquitectura se caracteriza por agrupar las neuronas
(perceptron simple) en capas, distinguiendo tres tipos de capas: la capa de entrada, la capa
oculta y la capa de salida. La conexion entre capas puede ser total (Figura 3), es decir que
cada neurona de la capa esta conectada con todas las neuronas de la capa siguiente, o parcial,
en la que cada neurona esta conectada con algunas neuronas de la capa siguiente. Este tipo de
redes son feedforward, esto quiere decir que el flujo de informacion comienza en las entradas
y progresa a través de la red hasta la salida sin conexiones de feedback, es decir sin que el

modelo se retroalimente a si mismo.

x;‘ |RED MULTICAPAI

7 i
2l Ly,
t;

.
Nea

t

0; Oy

[Capa_de entrada Capa oculta] Capa de salida

Figura 3: Conexion total’

La forma en la cual se ajusta el modelo es mediante algoritmos que modifican todos los

parametros de la red hasta que la salida sea similar a la deseada.

Como este modelo se utiliza en problemas de aprendizaje supervisado, para cada
entrada se tiene la salida esperada, la cual es comparada con la salida obtenida mediante el
entrenamiento del modelo, utilizando una funcién de error. En la mayoria de los casos la

funcion de error esta definida como

Shttps://www.researchgate.net/profile/Javier-Aroztegui/publication/48932489/figure/fig1 6/AS:454465665933327(@ 14853644
66996/Figura-113-Perceptron-multicapa.png
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1 N
E=ﬁnzzle(n)

Siendo N el nimero de muestras y e el error cometido por la red para la muestra n, este

error esta dado por

e(n) =ni2(si<n> —y,(m))>
Cc i=1

donde s(n) e y(n) son las salidas, deseada y de la red respectivamente. Por lo tanto, se
puede decir que el aprendizaje del modelo es equivalente a encontrar un minimo de la funcién

de error.

En modelos de aprendizaje automatico el método mas utilizado para encontrar este
minimo es el descenso de gradiente [12], mediante el cual calcula el gradiente como la
derivada multivariable de la funcion de error. Para el calculo de este gradiente se utiliza el
algoritmo conocido como back-propagation [12], el cual consiste en empezar calculando las
derivadas parciales de la funcion de error de la salida con respecto unicamente a los
parametros de la ultima capa. Luego, posicionados en la capa anterior, se calculan
nuevamente las derivadas parciales, pero respecto a la capa actual y a lo obtenido en la
modificacion anterior. Este procedimiento continta hasta llegar a la capa de entrada. Una vez
obtenido el gradiente se lo multiplica por una tasa de aprendizaje, la cual nos permite ajustar

la velocidad a la cual nos acercamos a la solucidn, y se actualizan los parametros.

En este trabajo se emple6 el algoritmo de optimizacion Adam [13], el cual es una
extension del algoritmo Descenso de Gradiente y que en la actualidad es mas comunmente
utilizado. La principal diferencia entre ambos métodos es que mientras en el Descenso de
Gradiente se tiene una unica tasa de aprendizaje, con Adams se pueden tener tasas de
aprendizajes individuales para diferentes parametros estimando el primer y segundo momento
del gradiente, siendo estos la media y la varianza no centrada respectivamente. La ventaja que
encontramos en este algoritmo es su velocidad, ya que puede lograr resultados antes que otros

algoritmos de optimizacion, como podemos ver en la figura 4.
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Figura 4: Comparacion de Adams con otros algoritmos de optimizacion [13]

2.5. Redes Neuronales Convolucionales

También conocidas simplemente como redes convolucionales, las redes neuronales

convolucionales (CNN — Convolutional Neural Networks) son un tipo especializado de redes

neuronales para el procesamiento de datos con topologia de red. Un ejemplo de este tipo de

datos son las series de tiempo, las cuales pueden ser pensadas como una red de una dimension

(1D) tomando muestras a intervalos regulares de tiempo. Otro ejemplo de redes de dos

dimensiones (2D) pueden ser imagenes donde la red esta formada por los pixeles de la

imagen. Como el nombre lo indica estas redes utilizan la operacion matematica convolucion,

la cual se define como la integral del producto de dos funciones después de desplazar una de

ellas una distancia ¢. “CNN son simplemente redes neuronales que utilizan convolucion en

lugar de la multiplicacion de matrices general en al menos una de sus capas” [14]

La convolucion se define de la siguiente manera:

s(t) = [ x(a)w(t — a)da
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Esta operacién se denomina regularmente con un asterisco s(t) = (x * w)(t). En
términos de las redes neuronales convolucionales el primer argumento (x) es referido
frecuentemente como la entrada, y el segundo argumento (w), como el kernel. Al trabajar con
datos digitales, el tiempo es discreto. Si asumimos que x y w estan definidas unicamente en el

dominio de los enteros podemos definir la convolucion discreta como

[0¢]

s@ = *w)t) = X x(@w(t - a)

=—00

En este tipo de aplicaciones la entrada, generalmente, es un array multidimensional de
datos, y el kernel, usualmente un array multidimensional de pardmetros que son modificados
por el algoritmo de aprendizaje. Estos arrays multidimensionales se les suele dar el nombre de
tensor debido a que cada elemento de la entrada y el kernel deben ser guardados
explicitamente en lugares separados. Se suele asumir que estas funciones son cero en todo
lugar salvo en el conjunto finito de puntos que tenemos como datos, por lo que es posible
aplicar la sumatoria de un nimero infinito de puntos inicamente con los datos que se tienen
almacenados. Si se trabaja con topologias de més de una dimension se debe definir la

convolucién para tantas variables como tenga la topologia.

La convoluciéon aprovecha tres ideas que pueden ayudar a mejorar los sistemas de

aprendizaje:

1. Interacciones dispersas: también conocida como conectividad dispersa o pesos
dispersos, se logra haciendo al kernel mas pequefio que la entrada haciendo que
tengamos que almacenar menos parametros, esto nos reduce los requerimientos de
memoria del modelo y aumenta su eficiencia estadistica. Esto nos permite que la red
pueda describir eficientemente interacciones complicadas entre muchas variables
construyendo dichas interacciones desde bloques sencillos.

2. Compartir parametros: hace referencia al uso de los mismos pardmetros para mas de
una funciéon en un modelo. En una red tradicional cada elemento de la matriz de peso
es usado una vez cuando se calcula la salida de la capa, en una red convolucional cada
elemento del kernel es usado en cada posicion de la entrada, pudiendo exceptuar los
bordes dependiendo de las decisiones de disefio.

3. Representaciones equivariantes: debido a la forma en que se comparten pardmetros, la

capa obtiene una propiedad denominada equivariancia, lo que implica que si la
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entrada cambia la salida cambia de la misma forma. Cuando se procesan series de

tiempo la convolucidon genera una especie de linea de tiempo donde muestra cuando

han aparecido distintas caracteristicas en la entrada, si movemos un evento hacia

delante en la entrada, la misma representacion del evento aparecera en la salida mas

tarde en el tiempo.

Terminologia de capa
compleja

Siguente Capa

A

Capa de convolucién

Pooling

A

Etapa de deteccién

A

Etapa de
convolucion

Capa de Entrada

Terminologia de capa
simple

Siguente Capa

Etapa de deteccién

A

Etapa de
convolucion

A

Capa de Entrada

Figura 5: Terminologia de capas convolucionales [14]

Una topologia tipica de una red convolucional consiste en tres capas. En la primera la

capa realiza varias convoluciones en paralelo para producir un conjunto de activaciones

lineales. En la segunda capa, cada activacion lineal es pasada a una funcion de activacién no

lineal. En la tercera capa se usa una funcion de pooling para modificar la salida de la misma.

Como podemos ver en la figura 5, existen dos tipos de terminologias en cuanto a las capas

convolucionales, una terminologia simple y otra compleja. La diferencia entre cada una

radica en que para la terminologia simple cada capa de la estructura convolucional es una

capa en si misma de menor complejidad.
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La funcion de pooling aporta un mecanismo para reducir los mapas de caracteristicas
aplicando técnicas de resumen. Esto provoca que el mapa de caracteristicas sea mas robusto a
los cambios de posicion, es decir, que las representaciones se vuelvan invariantes a pequefos
traslados en la entrada, haciendo que si trasladamos la entrada en un valor pequeiio la salida
no cambiara. Dos métodos comunes son el pooling promedio (Figura 7) y el pooling maximo

(Figura 6), promediando las caracteristicas y eligiendo la caracteristica mas representativa,

respectivamente.
4 3|1 s 403 1 5
1 3|4 8 1.3 4 8 4 8
Max([4, 3,1,3]) =4 E—
45|43 4 5 4 3 9
6 5 9 4 6 5 9 4
Figura 6: Pooling Mdximo®
4 3|1 5 43 1 5
1 3|4 8 1 3 4 8 2.8 45
Avg([4, 3, 1, 3]) = .75 >
5(4|3 4 5 4 3 5.3 5.0
5 9 4 6 5 9 4

Figura 7: Pooling Promedio®”

Para varios problemas a resolver, el pooling es esencial para manejar entradas de
distintos tamafios. Por ejemplo, si queremos clasificar imagenes de distintos tamanos, la
entrada de la capa de clasificaciéon debe ser fija. Esto se realiza usualmente variando el
tamafio de un offset entre las regiones de pooling asi la capa de clasificacion siempre recibe el

mismo tamano de entrada.

2.6. Optimalidad de Pareto
Los modelos de aprendizaje constan, como hemos visto en las subsecciones anteriores,
de gran cantidad de hiperparametros. Por ejemplo, en una red neuronal profunda, tenemos

que definir la cantidad de capas, cantidad de neuronas en cada capa, funciones de activacion,

* https.//www.machinecurve.com/wp-content/uploads/2020/01/Max-Pooling-1.png

S https://www.machinecurve.com/wp-content/uploads/2020/01/Max-Pooling-2.png

8 https://www.machinecurve.com/wp-content/uploads/2020/01/Average-Pooling.png

7 https://www.machinecurve.com/wp-content/uploads/2020/01/Average-Pooling-1.png
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entre tantos otros. Para poder obtener la mejor configuracion de hiperparametros de un
modelo para un conjunto de datos determinado se utilizan algoritmos de optimizacion. Uno

de éstos es el basado en el criterio de Optimalidad de Pareto.

Este criterio fue desarrollado por Vilfredo Pareto en su libro “Manuale di economia
politica” publicado en 1906. Si bien es un concepto que viene de la economia tiene sus
aplicaciones tanto en ingenieria como en distintas ciencias sociales. Una definicion general de
esta optimalidad es: Dada una asignacion inicial de bienes entre un conjunto de individuos, se
denomina mejora de Pareto una nueva asignacion donde se mejore la situacion de al menos
un individuo sin perjudicar a otro y se refiere como Pareto Optima una asignacién cuando no
puede lograrse otra mejora de Pareto. Formalizando un poco més la definicion podemos decir
que sea P un problema de optimizacion multiobjetivo [15] entonces una soluciéon de P es
Pareto Optima cuando no exista otra solucion tal que mejore un objetivo sin empeorar al
menos uno de los otros objetivos. En general la soluciéon en el sentido de Pareto al problema
de optimizacion multiobjetivo no serd unica, todo este conjunto de soluciones se las conoce

como Frontera de Pareto (Figura 8).

ﬂ..

f2(A) < f2(B) 2

Figura 8: Frontera de Pareto®

Luego de la aplicacion del algoritmo de optimizacion habremos obtenido un conjunto
de soluciones a la optimizacién multiobjetivo, cada una de las cuales definiran los valores de
los hiperparametros que optimicen la red neuronal. Como se puede ver en la figura 8, cada

conjunto solucién minimiza un objetivo distinto como podria ser la precision de la prediccion

8 https:/fes.wikipedia.org/wiki/Eficiencia_de_Pareto#t/media/Archivo:Front_pareto.svg
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contra la velocidad en la que se realiza la misma, esto nos permite seleccionar el conjunto

solucion que mejor se adapte al objetivo planteado.

Los conceptos tedricos presentados en esta seccion son la base de los modelos a
desarrollar en las proximas secciones. La Inteligencia Artificial desde sus comienzos, nos
permite comprender el nucleo de las redes neuronales que sirven de punto de partida del
desarrollo del modelo de Aprendizaje Profundo basado en Redes Neuronales
Convolucionales y en los Modelos Perceptron Multicapa. También se hara uso de la funcion
de pérdida Categorical Cross-Entropy y de Adam como algoritmo de optimizacion. Luego, el
criterio planteado por Pareto nos permite obtener la mejor configuracion posible del modelo

propuesto optimizando su funcionamiento sin pérdida de precision.

3. Metodologias, herramientas y tecnologias

Por tratarse de un proyecto de investigacion, la metodologia a aplicar debid tener la
flexibilidad necesaria para adaptar cambios y ajustes en las metas parciales y los tiempos de
planificacion. A su vez, fue necesario un marco de trabajo que permita realizar las revisiones
y evaluaciones de resultados por parte de los directores de proyecto, a fin de verificar los

avances que permitieran la continuacion a nuevas etapas.
Metodologia Ad-hoc

Durante el proyecto se utiliz6 una metodologia Ad-Hoc ciclica (Figura 9), donde cada
ciclo se puede dividir en dos etapas principales. La primera es la etapa de planificacion, la
cual se subdivide en dos actividades: analisis y presentacion. La segunda es la etapa de
realizacion, que involucra tres actividades: investigacion, desarrollo y validacion. Cada ciclo
duré 15 dias aproximadamente, siendo el inicio de éste el dia donde se realizaba la reunién

con los directores del proyecto. A lo largo del proyecto fueron necesarios 7 ciclos.
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Realizacion

Planificacion
» Investigacion
s Desarrollo
» Validacién

* Presentacion
* Analisis

Figura 9: Metodologia Ad-hoc ciclica.

La etapa de planificacion comenzaba con una reunién del equipo de trabajo con los
directores del proyecto. En esta reunion se presentaban los trabajos y resultados logrados en
las etapas previas para que sean analizados por los directores, quienes verificaban los avances
alcanzados. A partir de este andlisis se definia si era necesario continuar en el ciclo actual
porque aun restaban trabajos por concluir, o si podia pasarse al siguiente ciclo del proyecto

asignando a cada integrante las tareas a realizar.

Durante la etapa de realizacion se llevaban a cabo los trabajos asignados en la
planificacion, existiendo comunicacién con los directores del proyecto en caso de dudas o
problemas. Esta etapa estaba definida por diferentes actividades que podian ser de

investigacion, desarrollo o validacion segun el estado del proyecto.

Durante las primeras iteraciones, la realizacion se basaba principalmente en la
investigacion y analisis de material sobre el dominio, bisqueda de conjuntos de datos y
modelos de aprendizaje profundo para el estudio y determinacién de su utilidad en el
proyecto. En forma se cumplian los objetivos de investigacion y analisis, y se reunian los
resultados necesarios para la continuacion del proyecto, se daba comienzo al disefio y
desarrollo del prototipo. Una vez que estuvo avanzado el desarrollo comenzaron a realizarse

las pruebas y recoleccion de los resultados.

Herramientas y tecnologias utilizadas.
Para el desarrollo de los diferentes Scripts de Pyhton a lo largo del proyecto se utilizd
Google colaboratory (Colab), que es un entorno que permite escribir codigo y ejecutarlo en

la nube. Para poder hacer esto se basa en el concepto de Notebook implementado por Jupyter’

? https://jupyter.org/
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pero almacenado en Google Drive. Estas Notebooks se componen principalmente de dos tipos
de celdas. Una de estas puede contener codigo mientras que la restante puede contener texto,
imagenes, etc. Al ejecutarse en los servidores de Google nos da acceso a un entorno virtual
con el cual solo es necesario una conexion a internet y un navegador web para poder
comenzar a programar. En este entorno se pueden cargar datos, no solo desde una fuente local
sino también desde la nube. Esto nos permite garantizar la consistencia de los recursos
durante el desarrollo ya que cualquier actualizacion de los mismos se vera reflejada en la
plataforma. También permite a Colab una forma fécil de poder compartir las Notebooks
creadas, mediante Google Drive, copiando el cddigo a una cuenta de GitHub o descargando el

archivo, el cual se guarda en el formato establecido por las Notebook Jupyter.

Como base para el desarrollo de las notebooks mediante Colab y para la posterior
realizacion del informe hemos utilizado Google Drive, que es una plataforma de
almacenamiento de datos en la nube. Cada usuario cuenta con 15Gb de espacio gratuito
pudiendo ampliar este limite, se puede acceder a través de su sitio web y dispone de
aplicaciones para el acceso a través de dispositivos moviles. Posee integracion y da soporte al
resto de los servicios de la empresa como Google Colaboratory y su paquete de ofimatica

entre otros.

Para acceder a los datasets utilizados en el proyecto mediante Colab de una forma
sencilla sin el requerimiento de otorgar permisos a usuarios que quieran ejecutar el codigo,
hemos utilizado Dropbox. Al igual que Google Drive, es una plataforma que permite

almacenar datos en la nube y posee distintos planes segun la necesidad.

Para el desarrollo de todo el proyecto se ha elegido Python como lenguaje de
programacién. Este es un lenguaje interpretado, dinimico y multiplataforma. También es
multiparadigma ya que soporta el paradigma orientado a objetos, la programacion imperativa
y la programacién funcional. La filosofia en la que se desarroll6 este lenguaje gira entorno a
la legibilidad de su codigo mediante una sintaxis sencilla que se asemeja mas al lenguaje
humano. Para la administracion de memoria Python utiliza tipado dinamico y conteo de
referencias. Esta ultima es una técnica para saber cuantas veces un recurso estd siendo
referido. Otra facilidad que ofrece Python es el desarrollo de nuevos mddulos mediante la
programacion en C o C++. Ademds de estas ventajas, el lenguaje fue elegido por la amplia
variedad y disponibilidad de librerias que ofrecen implementaciones de los modelos

neuronales de interés para el desarrollo del proyecto.
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El andlisis de datos y la generacion de modelos se ha realizado mediante Keras, la que
es una API escrita en Python que corre sobre la plataforma de aprendizaje automatico
TensorFlow. También provee abstracciones y bloques de c6digo que permiten el desarrollo de
soluciones de aprendizaje automatico de manera agil. [16]. Las estructuras de datos centrales
en Keras son capas y modelos, siendo el modelo mas sencillo el secuencial que estd
compuesto por una pila lineal de capas. Keras también permite el desarrollo de modelos
enteros desde cero. Ademads sigue el principio del descubrimiento progresivo, lo que hace
facil comenzar el desarrollo y también permite el manejo arbitrario de casos de usos
avanzados con el unico requisito de un aprendizaje incremental a cada paso. A continuacion,
mencionamos algunas de las capas que se han utilizado en el proyecto con una descripcion

acerca de que realiza cada una de ellas:

ConvlD: Es una capa de convolucion en una dimension, esta capa crea un kernel de
convolucién y se realiza la convolucion con la capa de entrada produciendo un tensor como

salida.

MaxPoolinglD: Esta capa trabaja en una dimension y realiza una reducciéon de la
entrada, tomando el valor maximo de una ventana que es definida mediante un parametro al

momento de creacion de la capa.

GlobalAveragePoolinglD: Es una capa que realiza una reduccion de la entrada

mediante una operacion de pooling promedio.

Dropout: Aplica la operacion de dropout a la entrada, ignorando ciertas neuronas
durante la fase de entrenamiento de un conjunto de neuronas que son elegidas al azar. El ser
ignoradas significa que estas unidades no son tenidas en cuenta durante la fase de Forward o

Backward en el proceso de entrenamiento.

Dense: Este tipo de capas es una capa tradicional densamente conectada de una red
neuronal. Una capa esta densamente conectada si cada neurona de la capa esta conectada con

todas las neuronas de la capa anterior.
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4 . Desarrollo

En esta seccion se detalla como se cumplieron los distintos objetivos especificos
planteados a lo largo del desarrollo de este informe de proyecto. En primer lugar, se detalla el
andlisis de la utilizacion de modelos de aprendizaje maquinal, especialmente los llamados
profundos, en el mantenimiento predictivo de la industria. Ademas, se detalla la obtencion y
analisis de conjuntos de datos utilizados en el proyecto. Posteriormente, se da cuenta del
proceso de la seleccion y evaluacion de modelos de aprendizaje profundo para el tratamiento
de los datos seleccionados y que serviran de core para el prototipo de herramienta propuesto.
También se detalla el diseno y desarrollo de este prototipo de herramienta de software que
permite reunir todas estas técnicas, artefactos y modelos propuestos para tareas de
mantenimiento predictivo. Por ultimo, se da cuenta de las pruebas en tiempo real que

permiten evaluar el funcionamiento del prototipo y analizar los resultados.

4.1. Revision de la literatura
Como inicio de nuestro proyecto de investigacion se comenz6 con la busqueda y
andlisis de diferentes trabajos, proyectos y papers que permitan conocer el estado actual de la
utilizacion de modelos de aprendizaje maquinal para aplicacion en mantenimiento predictivo
de la industria. En especial, se intentd descubrir la utilizacion de modelos de aprendizaje

profundo para esta tarea.

Existen en la actualidad gran cantidad de trabajos, algunos en desarrollo, en una
amplia gama de campos dentro de la industria, tales como: Maritima, Ferroviaria,
Aeroespacial, de Produccion eléctrica, Petroleras y Manufacturera [2]. En estos trabajos
hemos observado la aplicacion de una serie de modelos, algunos de los cuales son: Inferencia
difusa [17], K-medias [17], Modelos estadisticos [18], Modelos probabilisticos [19],
Maquinas de vector soporte (en inglés: Support Vector Machines) [20] y Redes Neuronales

Artificiales (en inglés: Artificial Neural Network) [21].

Debido a la naturaleza multidisciplinaria de la actividad de mantenimiento industrial
donde deben trabajar profesionales de diferentes areas, encontramos en algunos proyectos la
creacion de entornos de trabajo. En estos entornos se busca abstraer la complejidad de los
posibles modelos, aplicindolos en diferentes artefactos. A estos artefactos se accede por
medio de distintas interfaces, por un lado los ingenieros encargados del disefio,

mantenimiento y actualizacion de los modelos, y por otro los encargados del mantenimiento

Pacchiotti,Mauro José - Paletto, Pablo Andres Pagina 25



U.T.N. Facultad Regional Santa Fe Proyecto Final de Carrera

de los equipos. Rescatamos la importancia de que cada usuario tenga interfaces con lenguaje

y datos que pueda interpretar, desde el ingeniero hasta el operador del equipo industrial. [22]

Por otro lado, si bien desde el comienzo de este trabajo estamos hablando de analizar
la gran cantidad de datos que se generan mediante el uso de modelos de aprendizaje
profundo, lo cierto es que nos encontramos con la dificultad de obtener en la industria
grandes conjuntos de datos etiquetados. Los diferentes equipos industriales poseen sensores
que acumulan grandes repositorios con series de datos, pero en la mayoria de los casos estas
series de datos carecen de las etiquetas de estado del equipo, necesarias para el proceso de

entrenamiento de los modelos.

Una forma de atacar este problema es realizando un trabajo de etiquetado recurriendo
al conocimiento experto del dominio del equipo que ha sido monitoreado. Es por esto que se
decidi6 realizar una busqueda de conjuntos de datos que hayan sido utilizados y validados en

investigaciones anteriores y cuenten con el etiquetado necesario.

4.2. Identificacidn de conjuntos de datos existentes
Para la busqueda de conjuntos de datos aplicables al trabajo se utilizaron distintas
plataformas que hubieran sido utilizadas o mencionadas en la literatura analizada. A

continuacion se detallan los conjuntos de datos seleccionados durante esta etapa del proyecto.

Los conjuntos de datos

La Universidad de California (Riverside) posee un repositorio publico de conjuntos de
datos (datasets) de series de tiempo ya etiquetadas para su utilizacion en trabajos de
clasificacion'®. De este repositorio seleccionamos dos conjuntos de datos que por su
naturaleza, eran aplicables al proyecto. Estos datasets se utilizaron originalmente en una
competencia en el Congreso Mundial de la IEEE sobre Inteligencia Computacional en 2008.
El problema de clasificacion consistia en diagnosticar la existencia o no de problemas en un
subsistema automotriz. Cada muestra comprende 500 mediciones de ruido del motor y una
clasificacion binaria. Hay dos datasets distintos, el primero denominado FordA en el que el
conjunto de datos de entrada posee una contaminacion actstica minima; y el segundo

denominado FordB en el que las series de tiempo de entrada poseen ruido.

% http:/fwww.timeseriesclassification.com
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Caracteristicas de los conjuntos de datos

Cantidad de Muestras (pruebas) 500
Cantidad de Atributos (series de tiempo) 1
Cantidad de Componentes con condicion etiquetada. 1

Tabla 1: Caracteristicas de los conjuntos de datos FordA y FordB.

Por otro lado, la Universidad de California (Irvine) también dispone de un
repositorio'' donde se publican gran cantidad de conjuntos de datos con el fin de fomentar la

investigacion de las distintas técnicas de aprendizaje automatico.

De este repositorio obtuvimos un conjunto de datos con series de tiempo que
provienen de distintos sensores ubicados en una plataforma de pruebas hidraulicas y las
etiquetas con los estados de cuatro diferentes componentes luego de transcurrido el tiempo de

las mediciones reportadas por los sensores.[23]

El mismo conjunto de datos fue encontrado en el repositorio Kaggle, una subsidiaria
de Google LLC, esta es una comunidad en linea de cientificos de datos y profesionales del
aprendizaje automatico. Kaggle comenzd en 2010 ofreciendo concursos de aprendizaje
automatico y ahora también pone a disposicion una plataforma de datos publica, un banco de
trabajo basado en la nube para ciencia de datos y educacion en inteligencia artificial. En sus
repositorios encontramos y seleccionamos el mismo conjunto de datos que descargamos del
repositorio de la Universidad de California (Irvine) y que provenia de una plataforma de

pruebas hidraulicas.

Caracteristicas del conjunto de datos

Cantidad de Muestras (pruebas) 2205
Cantidad de Atributos (series de tiempo) 17
Cantidad de Componentes con condicion etiquetada. 5

Tabla 2: Caracteristicas del conjunto de datos de monitoreo de sistema hidrdulico.

" https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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Seleccion del conjunto de datos para el proyecto

Luego de la lectura de la documentacion y fuentes de los conjuntos de datos
encontrados en los diferentes repositorios decidimos comenzar a realizar pruebas con el
dataset de Monitoreo de Plataforma Hidrdulica de Pruebas. El motivo para esta seleccion fue
que se trata de un conjunto de datos mas amplio que los demas, debido a que tiene mayor

cantidad de muestras, de atributos y componentes con condicion etiquetada.

Estos datos, atributos y objetivos monitoreados nos permiten realizar una mayor
cantidad de pruebas exploratorias sobre el conjunto de datos con el fin de encontrar
subconjuntos de atributos y etiquetas para analizarlos y probarlos en un modelo de

aprendizaje profundo.

Descripcion del conjunto de datos seleccionado

A continuacion se describe con mas detalle el conjunto de datos seleccionado para el
proyecto. Estos datos abordan la evaluacion del estado de un banco de pruebas hidraulico
basado en datos de distintos tipos de sensores. Se superponen cuatro tipos de fallas con varios

niveles de gravedad.

El sistema repite ciclos de carga constante (durante 60 segundos), en cada ciclo realiza
mediciones con distintas frecuencias y al finalizar este registra la condicion de cuatro

componentes.

El conjunto de datos tiene en total 2205 muestras, por cada muestra los 17 sensores
generan series de datos a distinta frecuencia en la entrega de lecturas. Entonces la cantidad de
atributos totales se da sumando la cantidad de lecturas que aportan todos los sensores durante

el minuto que dura la prueba:

8 sensores x 60 lecturas (1 Hz)
+ 2 sensores x 600 lecturas (10 Hz)
+ 7 sensores x 6000 lecturas (100 Hz)
Total 43680 atributos

En la tabla 3 se pueden apreciar en detalle las caracteristicas de los distintos atributos

y en la tabla 4 las distintas etiquetas de salida con los posibles valores.
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Informacion de los atributos

Sensor | Tipo Unidad Frecuencia de muestreo Archivo
PS1 Presion bar 100 Hz PS1.txt
PS2 Presion bar 100 Hz PS2.txt
PS3 Presion bar 100 Hz PS3.txt
PS4 Presion bar 100 Hz PS4.txt
PSS Presion bar 100 Hz PS5.txt
PS6 Presion bar 100 Hz PS6.txt
EPS1 Potencia W 100 Hz EPS1.txt
FS1 Flujo /min 10 Hz FS1.txt
FS2 Flujo 1/min 10 Hz FS2.txt
TS1 Temperatura | °C 1 Hz TS1.txt
TS2 Temperatura | °C 1 Hz TS2.txt
TS3 Temperatura | °C 1 Hz TS3.txt
TS4 Temperatura | °C 1 Hz TS4.txt
VS1 Vibracion mm/s 1 Hz VS1.txt
CE Eficienciade | % 1 Hz CE.txt
enfriado
CP Potencia de kW 1 Hz CP.txt
enfriado
SE Factor de % 1 Hz SE.txt
eficiencia

Tabla 3:Caracteristicas de los atributos del conjunto de datos.

Valores de las condiciones de los distintos componentes

Objetivo Unidad | Valor | Significado
Condicion del % 3 Proximo a falla total.
enfriador
20 Eficiencia reducida.
100 Eficiencia total.
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Condicion de la % 73 Proximo a falla total.
valvula
80 Retraso severo.
90 Retraso leve.
100 Comportamiento dptimo.
Pérdida de la 2 Pérdida severa.
bomba
1 Pérdida leve.
0 Sin pérdida.
Acumulador bar 90 Proximo a falla total.
100 Presion severamente reducida.
115 Presion levemente reducida.
130 Presién Optima.
Estabilidad 1 Condiciones variables.
0 Condiciones estables.

Tabla 4:Caracteristicas de las etiquetas del conjunto de datos.

Analisis exploratorio del conjunto de datos

Una vez seleccionado el conjunto de datos con el que trabajar en el proyecto,

realizamos una andlisis exploratorio de datos donde leemos, seleccionamos, graficamos y

calculamos ciertas medidas estadisticas del conjunto para lograr conocer las principales

caracteristicas de las series de tiempo.

Para este andlisis, realizado en Python, tomamos porciones del conjunto de datos,

agrupando los sensores de acuerdo a su tipo.

En la Figura 10 podemos observar las curvas correspondientes a los cuatro sensores de

temperatura en cuatro diferentes muestras, mientras en la Figura 11 se observa la totalidad de

las muestras de los sensores de temperatura concatenadas en el orden que las contiene el

conjunto de datos.
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Muestra 1 - Sensores de Temperatura Muestra 732 - Sensores de Temperatura
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Figura 10: Grdficas de las muestras de sensores de temperatura seleccionadas aleatoriamente.

Muestras de los 4 sensores de temperatura concatenadas
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Figura 11: Las 2205 muestras de los sensores de temperatura concatenadas.

En la figura 12 se grafica el comportamiento de los seis sensores de presion en cuatro

muestras diferentes y la figura 13 muestra las curvas de los sensores de presion en las diez

primeras muestras concatenadas.
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Muestra 1 - Sensores de Presion Muestra 732 - Sensores de Presion
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Figura 12: Grdficas de las muestras de sensores de presion seleccionadas aleatoriamente.
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Figura 13: Las primeras 10 muestras de los sensores de presion concatenadas.
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Se observan en la figura 14 las curvas correspondientes a los dos sensores de flujo en

cuatro muestras distintas y en la figura 15 se muestran las diez primeras muestras de los

sensores de flujo concatenadas.

Muestra 1 - Sensores de Flujo

Muestra 732 - Sensores de Flujo
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Figura 14: Grdficas de las muestras de sensores de flujo seleccionadas aleatoriamente.
Muestras de los 2 sensores de flujo concatenados
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Figura 15: Las primeras 10 muestras de los sensores de flujo concatenadas.
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Muestra 1 Muestra 732

Objetivo Estado Objetivo Estado
Enfriador Proximo a falla total Enfriador Eficiencia reducida
Valvula Comportamiento éptimo Valvula Comportamiento éptimo
Bomba Sin pérdida Bomba Sin pérdida
Acumulador Presion optima Acumulador Proximo a falla total
Estabilidad Condiciones variables Estabilidad Condiciones variables

Muestra 1350 Muestra 2114
Objetivo Estado Objetivo Estado
Enfriador Eficiencia reducida Enfriador Eficiencia total
Valvula Préximo a falla total Valvula Comportamiento 6ptimo
Bomba Pérdida severa Bomba Pérdida leve
Acumulador Proximo a falla total Acumulador Proximo a falla total
Estabilidad Condiciones estables Estabilidad Condiciones variables

Tabla 5: Etiquetas de estado de los componentes de las muestras seleccionadas aleatoriamente.

En la tabla 5 se muestran las cinco etiquetas de salida del conjunto de datos para cinco

muestras distintas elegidas al azar.

Balance del conjunto de datos

En cuanto a las etiquetas de salida, en la Tabla 6 visualizamos el balance en la

distribucion del conjunto de datos con respecto a cada componente o salida.

Componente / Salida Estado Cantidad de muestras
Enfriador Proximo a falla total. 732
Eficiencia reducida. 732
Eficiencia total. 741
Valvula Proximo a falla total. 360
Retraso severo. 360
Retraso leve. 360
Comportamiento 6ptimo. 1125
Pérdida en la bomba Pérdida severa. 492
Pérdida leve. 492
Sin pérdida. 1221
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Acumulador Préximo a falla total. 808
Presion severamente reducida. 399
Presion levemente reducida. 399
Presion Optima. 599
Estabilidad Condiciones variables. 756
Condiciones estables. 1449

Tabla 6: Distribucion de muestras para las distintas etiquetas de salida.

4.3. Seleccién de modelos de aprendizaje profundo
Dentro del gran dominio de la Industria 4.0 encontramos que se utilizan distintos
modelos de aprendizaje profundo, en diferentes areas. La seleccion del modelo a utilizar
depende de muchos factores: la naturaleza de los datos, la existencia de conjuntos de datos

etiquetados, la cantidad de datos disponibles, entre otros.

En este trabajo las fuentes de datos son sensores dispuestos en diferentes partes de un
equipo que con cierta periodicidad estable y conocida reportan una medicion que describe
alguna variable (temperatura, presion, flujo, nivel, etc.), por lo que estas fuentes tienen la
forma de Series de Tiempo. Esta caracteristica de los datos con los que se trabaja hace
necesario, para poder aplicar algin tipo de modelo de aprendizaje supervisado que permita
clasificar el estado del equipamiento o componente, la existencia de conjuntos de datos con
Series de Tiempo etiquetadas con el estado del componente o equipo que se esta censando

para poder entrenar el modelo de aprendizaje profundo.

Dentro de los modelos que permiten trabajar con Series de Tiempo existen dos

grandes grupos:

e Redes Neuronales Recurrentes que utilizan para predecir tanto el estado actual de las
entradas como el valor de las predicciones pasadas.
e Redes Neuronales Convolucionales que mediante filtros permiten identificar

caracteristicas para luego en conjunto lograr la prediccion.

Para la realizacion de este trabajo se optd por modelos convolucionales teniendo en

cuenta que el objetivo del modelo de aprendizaje profundo seria reconocer diferentes
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caracteristicas en las sefiales, entregadas como series de tiempo, que permitan clasificar un

estado del equipamiento o componente en el futuro.

Seleccion de subconjuntos de datos

Debido a la gran cantidad y variedad de datos del dataset seleccionado para realizar
pruebas, definimos subconjuntos que trabajen con un mismo tipo de sensor de entrada y un
objetivo al cual clasificar su estado. Esta seleccion se realizd deduciendo que caracteristicas

medidas afectarian el estado de un determinado componente.

Asi se seleccionaron cuatro nuevos conjuntos de datos para las pruebas:

Nombre Sensores Frec. de | Pasos de Componente
lectura | tiempo por
muestra
FS1-2 LEAKING | Flujo (FS1y FS2) 10Hz 600 Bomba.
PS1-6 LEAKING | Presion (PS1, PS2, PS3, PS4, | 100Hz 6000 Bomba.
PS5 y PS6)
PS1-6 VALVE Presion (PS1, PS2, PS3, PS4, | 100Hz 6000 Vialvula.
PS5y PS6)
TS1-4 COOLER | Temperatura (TS1, TS2, TS3 | 1Hz 60 Cooler.
y TS4)

Tabla 7: Caracteristicas originales de los cuatros subconjuntos seleccionados.

Con el fin de trabajar con el mismo formato en los conjuntos de datos para poder
simplificar las pruebas y el modelo, consumir menos tiempo de computo y asi poder realizar
mas experimentos, se modificaron los conjuntos de entrada de los sensores de flujo y presion
que tienen 600 y 6000 pasos de tiempo por muestra respectivamente creando para estos series
de 60 pasos de tiempo tomando la media cada 10 lecturas en el caso de los sensores de flujo y

cada 100 lecturas en el caso de los sensores de presion.

Luego de esta modificacion los conjuntos de datos seleccionados para las pruebas

quedaron como muestra la siguiente tabla:

Nombre Sensores Pasos por | Componente
muestra
FS1-2 LEAKING | Flujo (FS1y FS2) 60 Bomba.
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PS1-6 LEAKING | Presion (PS1, PS2, PS3, PS4, PS5 y 60 Bomba.
PS6)

PS1-6 VALVE Presion (PS1, PS2, PS3, PS4, PS5y 60 Valvula.
PS6)

TS1-4 COOLER | Temperatura (TS1, TS2, TS3 y TS4) 60 Cooler.

Tabla 8: Caracteristicas finales de los cuatros subconjuntos seleccionados.

El modelo seleccionado

Para las pruebas con el conjunto de datos seleccionado se utilizd inicialmente un

modelo convolucional 1D simple. La estructura del mismo se extrajo y ajusto directamente de

la documentacion de Keras, el framework de Python seleccionado para implementar el

modelo. La red neuronal con la que se realizaron las pruebas iniciales sobre el conjunto de

datos seleccionado tiene la siguiente estructura (se indica la linea en python que define las

capas):

1))

model.

2)
model

3)

model.

4)

model.

S)

model.

6)

model.

7)

model.

8)

model.

Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafo 6 y funcidn de activacion Relu.

add (layers.ConvlD (100, 6, activation='relu', input shape=(60, X*)))

Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafo 6 y funcion de activacion Relu.

.add(layers.Conv1lD (100, 6, activation='relu'))

Capa MaxPooling 1D con tamafio de ventana 3.
add (layers.MaxPoolinglD (3))

Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafo 6 y funcion de activacion Relu.

add (layers.ConvlD (100, 6, activation='relu'))

Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafio 6 y funcion de activacion Relu.

add(layers.Convl1D (100, 6, activation='relu'))

Capa GlobalAveragePooling1D.

add (layers.GlobalAveragePoolinglD())
Capa Dropout con una tasa de 0,5.

add (layers.Dropout (0.5))

Capa de salida, completamente conectada, con tres unidades de salida, una por cada

clase y funcion de activacion Softmax.

add (layers.Dense (y, activation='softmax'))

Como se puede observar inicialmente se utilizaron cien filtros de caracteristicas en cada capa

convolucional y el tamafio del kernel (ventana convolucional) es 6, el 10% del largo de la
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muestra en pasos de tiempo. Con esta configuracion las cantidades de parametros entrenables

por capa y totales quedan expresadas en las siguientes tablas:

Modelo para el conjunto FS1-2 LEAKING (input: 60 pasos, 2 series)(out: 3 clases)

Capa Cantidad de Parametros Entrenables
ler. convolucional 1D 1300

2er. convolucional 1D 60100

3er. convolucional 1D 60100

4er. convolucional 1D 60100

Salida completamente conectada 303

TOTAL PARAMETROS ENTRENABLES 181903

Tabla 9: Parametros entrenables por capa y totales para el modelo del conjunto FS1-2 LEAKING.

Modelo para el conjunto PS1-6 LEAKING (input: 60 pasos, 6 series)(out: 3 clases)

Capa Cantidad de Parametros Entrenables
ler. convolucional 1D 3700

2er. convolucional 1D 60100

3er. convolucional 1D 60100

4er. convolucional 1D 60100

Salida completamente conectada 303

TOTAL PARAMETROS ENTRENABLES 184303

Tabla 10: Pardametros entrenables por capa y totales para el modelo del conjunto PS1-6 LEAKING.

Modelo para el conjunto PS1-6 VALVE (input: 60 pasos, 6 series)(out: 4 clases)

Capa Cantidad de Parametros Entrenables
1er. convolucional 1D 3700
2er. convolucional 1D 60100
3er. convolucional 1D 60100
4er. convolucional 1D 60100
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Salida completamente conectada 404

TOTAL PARAMETROS ENTRENABLES 184404

Tabla 11: Parametros entrenables por capa y totales para el modelo del conjunto PS1-6_VALVE.

Modelo para el conjunto TS1-4 COOLER (input: 60 pasos, 4 series)(out: 3 clases)
Capa Cantidad de Parametros Entrenables
ler. convolucional 1D 2500

2er. convolucional 1D 60100

3er. convolucional 1D 60100

4er. convolucional 1D 60100

Salida completamente conectada 303

TOTAL PARAMETROS ENTRENABLES 183103

Tabla 12: Parametros entrenables por capa y totales para el modelo del conjunto TS1-4_COOLER.

Para el entrenamiento del modelo se utilizo entropia cruzada como funcion de pérdida
y Adam como algoritmo de optimizacion.

Estructura de los scripts para entrenamiento del modelo seleccionado

Para la utilizacion del modelo seleccionado y las variantes que se fueron aplicando a
lo largo del proyecto se utilizé siempre una estructura similar en el script . Esto permitio
reutilizar el codigo y minimizar las pérdidas de tiempo en correccion de errores y depuracion,

la Figura 16 da cuenta de los pasos que contiene dicha estructura.
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Descarga de los archivos

del conjunto de datos. Definicion del modelo.

Y

h h 4

Lectura de los archivos de

atributos y etiquetas. Compilacion del modelo.

h 4

Adaptacion y normalizacidn

de los datos de atributos. Entrenamiento del modelo.

Y Y

daptacidn y codificacion de Visualizacian de los
los datos de etiquetas. resultados.

Figura 16: Etapas dentro de los scripts que prueban los modelos.

Como primer paso descargamos los archivos que comprenden el conjunto de datos,
que se encuentran alojados en un repositorio en la nube (en este caso, Dropbox). De los
archivos se leen las distintas estructuras de datos utilizando la libreria Pandas, siendo
necesario normalizar los datos de los atributos a valores entre 0 y 1. Esto se realiza , por un
lado para mejorar la convergencia del entrenamiento y, por otro lado, para adaptar la forma de
los distintos vectores y matrices, a fin de que puedan ser interpretados por la capa de entrada
de la red neuronal. También se divide el conjunto de entrada en dos partes, para
entrenamiento y test. Los datos de las etiquetas deben ser codificados con una codificacién
One-hot para que pueda ser interpretada la salida del modelo y comparar esta con el resultado
esperado, expresado en la etiqueta.

Con el conjunto de datos ya preprocesado, se define el modelo de la red neuronal con
todas sus capas, y luego se compila especificando la funcion de error, método de ajuste del
entrenamiento y la métrica para seguir la evolucion del proceso. Por ultimo se realiza el
entrenamiento del modelo especificando el tamafio de lote, la cantidad de épocas y la porcion
de datos utilizada como conjunto de validacion. Se pueden visualizar los resultados de
precision alcanzada, su evolucién a lo largo del proceso de entrenamiento y los valores de la

funcion de error. También se evalua la precision alcanzada con el conjunto de test.
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Pruebas con el conjunto de datos FS1-2_LEAKING

Durante el entrenamiento del modelo de red neuronal implementado en un script de

Python'?, Keras tiene la opcion de salida que nos informa luego de cada época los valores

alcanzados de pérdida y precision con el conjunto de entrenamiento y con el conjunto de

validacion (Figura 17).

‘, fit history = model.fit (X train, vy train, batch size=256, epochs=30, validation split=0.

Epoch 1/30
5/5 - 25 -
Epoch 2/30
5/5 - 1s -
Epoch 3/30
5/5 - 1s -
Epoch 4/30
5/5 - 1s -
Epoch 5/30
5/5 - 1s -
Epoch 6/30
5/5 - 1s -
Epoch 7/30
5/5 - 1s -
Epoch 8/30
5/5 - 1s -
Epoch 9/30
5/5 - 1s -

Epoch 10/30

5/5 - 1s -

Epoch 11/30

5/5 - 1s -

Epoch 12/30

5/5 - 1s -

Epoch 13/30

5/5 - 1s -

Epoch 14/30

5/5 - 1s -

Epoch 15/30

5/5 - 1s -

Epoch 16/30

5/5 - 1s -

Epoch 17/30

5/5 - 1s -

Epoch 18/30

5/5 - 1s -

Epoch 19/30

5/5 - 1s -

Epoch 20/30

5/5 - 1s -
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5/5 - 1s -
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5/5 - 1s -
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2, verbose=2)

Figura 17: Captura de pantalla de los resultados del entrenamiento con 30 épocas y 20% de datos para validar.

2 https.//colab.research.google.com/drive/1FPqOm76 TjCTJso-TIHGyuxW6ud4sYoO _?usp=sharing
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Para este conjunto de datos se extendi6 el numero de épocas hasta 30, buscando que se
estabilicen los valores de pérdida y precision indicando que se alcanzd el mejor resultado

posible con esa configuracion.

Luego de finalizado el proceso de entrenamiento, procedemos a graficar la evolucion
de los valores de pérdida y precision durante las épocas del proceso para apreciar el

comportamiento de estos valores y verificar si las curvas convergen a un valor estable (Figura

18).

Resultado del Entrenamiento

09

0.8

-
07 WM\/
06

—— Precision

03 Perdida

0 10 20 30 P 50

Figura 18: Grdfica de la evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

Al evaluar el modelo entrenado utilizando el 30% del conjunto de muestras reservado
para test, arrojo una precision de 72,51%.

Pruebas con el conjunto de datos PS1-6_LEAKING

Para el conjunto de datos PS1-6 LEAKING se implementé el modelo® y se utilizaron
diez épocas en el entrenamiento no lograndose una precision mejor al 53.4% con el conjunto
de validacion (Figura 19), luego se grafico la evolucion durante las épocas del valor de la

pérdida y precision (Figura 20).

'3 https.//colab.research.google.com/drive/1 Gvfb43BHSeK8SXz-kj8fs G-Mnk2JqEYF 2usp=sharing
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" fit history = model.fit(X train, y train, batch size=256, epochs=10, validation split=0.2, wverbose=Z)
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07

06

0.5
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5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -
Epoch
5/5 -

Figura 19: Captura de pantalla de los resultados del entrenamiento con 10 épocas y 20% de datos para validar.
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o

Al evaluar el modelo, luego del entrenamiento, con el conjunto de test arroj6 una
precision de 53,32%.

Figura 20: Grafica de la evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

Pruebas con el conjunto de datos PS1-6_VALVE

El entrenamiento del conjunto PS1-6 VALVE se realiz6'* también con diez épocas

alcanzando una precision del 100% con el conjunto de validacion (Figura 21), luego se

grafico el comportamiento de los valores de pérdida y precision (Figura 22).

% https.//colab.research.google.com/drive/IRY1ePd yrCTPHwWOX8v3VAIKIFvh-1DIB?usp=sharing
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" fit history = model.fit (X train, y train, batch size=16, epochs=10, wvalidation split=0.2, verbose=2)

Epoch 1/10

78/78 - 3s - loss: 1.2629% - accuracy: 0.5081 - wval loss: 1.2487 - val accuracy: 0.5081
Epoch 2/10

78/78 - 1s - loss: 1.2543 - accuracy: 0.5138 - val loss: 1.2961 - wal accuracy: 0.5081
Epoch 3/10

78/78 - 1s - loss: 1.2500 - accuracy: 0.5138 - val_loss: 1.2373 - val accuracy: 0.5081
Epoch 4/10

78/78 - 1s - loss: 1.2342 - accuracy: 0.5138 - wval loss: 1.2337 - wval accuracy: 0.5081
Epoch 5/10

78/78 - 1s - loss: 1.2320 - accuracy: 0.5138 - val_loss: 1.2547 - val accuracy: 0.5081
Epoch 6/10

78/78 - 1s - loss: 1.0819 - accuracy: 0.5551 - wal loss: 0.7448 - wal accuracy: 0.7055
Epoch 7/10 B N

78/78 - 1s - loss: 0.5673 - accuracy: 0.7974 - val_loss: 0.3083 - val accuracy: 0.918%1
Epoch 8/10

78/78 - 1z - loss: 0.3182 - accuracy: 0.8987 - wal loss: 0.19%01 - wval accuracy: 0.8964
Epoch 9/10 B N

78/78 - 1s - loss: 0.2121 - accuracy: 0.9392 - wval loss: 0.0656 - val accuracy: 1.0000
Epoch 10/10
78/78 - 1s - loss: 0.1086 - accuracy: 0.9814 - val loss: 0.0525 - wal_accuracy: 1.0000

Figura 21: Captura de pantalla de los resultados del entrenamiento con 10 épocas y 20% de datos para validar.

Resultado del Entrenamiento

038

0.6
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—— Precision
Perdida
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Figura 22: Grdfica de la evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

Al evaluar el modelo, luego del entrenamiento, con el conjunto de test arroj6 una
precision de 100%.

Pruebas con el conjunto de datos TS1-4_COOLER

Para el conjunto TS1-4 COOLER también fueron suficientes diez épocas" para
alcanzar valores estables de pérdida y precision durante el entrenamiento alcanzando una
precision del 99.35% con el conjunto de validacion (Figura 23). Luego graficamos la

evolucion de los valores de pérdida y precision durante el proceso de entrenamiento (Figura

24).

'® https.//colab.research.google.com/drive/1Jgvuts QfvZL1tkVoOs GxbJVtLuLtMHrI? usp=sharing
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‘, fit history = model.fit (X_train, y train, batch_size=1¢,

Epoch 1/10

78/78 - 35 - loss:
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78/78 - 2s - loss:
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78/78 - 1s - loss:
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78/78 - 1s - loss:
Epoch 8/10

78/78 - 1s - loss:
Epoch 9/10

78/78 - 1s - loss:
Epoch 10/10

78/78 - 1s - loss:

Figura 23:Captura de pantalla de los resultados del entrenamiento con 10 épocas 'y 20% de datos para validar.
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Al evaluar el modelo, luego del entrenamiento, con el conjunto de test arrojo una

Figura 24: Grdfica de la evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

precision de 99.4%.

Conclusiones de la investigacion de conjuntos de datos y modelos de

aprendizaje profundo

Luego de realizadas un conjunto de pruebas con el modelo de red neuronal

seleccionado y los datos seleccionados, encontramos diferentes resultados para los distintos

conjuntos. Por un lado se logra una baja precision en la prediccion luego del entrenamiento

para los conjuntos FS1-2 LEAKING y PS1-6 LEAKING por lo que podemos concluir que

las series de tiempo obtenidas a partir de los sensores de flujo y presion no explican el estado

de la bomba y su fuga. En cambio se logrd alta precision en las predicciones luego del

entrenamiento para los conjuntos PS1-6 VALVE y TS1-4 COOLER con lo que podemos
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decir que las series de tiempo de los sensores de presion tienen correlacion con el estado de la

valvula y las de los sensores de temperatura tienen correlacion con el estado del cooler.

Por otro lado, para las pruebas y validacion del prototipo necesitaremos generar series
de tiempo que alimenten la herramienta simulando que existe en realidad un equipamiento en
el que los sensores envian ininterrumpidamente las lecturas realizadas. Aqui nos encontramos
con una diferencia; el conjunto de datos provee series de 60 pasos de tiempo (60 lecturas) con
una etiqueta de prediccion al final, mientras que el prototipo debera realizar una prediccion

por cada paso de tiempo.

Como conclusion de lo antes descrito necesitamos generar series de tiempo sintéticas
a partir del analisis de las series de tiempo provistas por el conjunto de datos elegido para

simular los distintos estados del equipamiento y la respectiva emision de lecturas.

Al ser continua y en tiempo real la simulacion que alimenta al prototipo, es importante
que las series de datos del conjunto original y que son utilizadas en el entrenamiento del
modelo no posean caracteristicas ciclicas o estacionales que tengan relacion con el periodo de
60 segundos que duran las pruebas en el conjunto de datos original, ya que al pretender crear
series sintéticas se deberian reproducir estas caracteristicas que no corresponden con un

funcionamiento continuo del equipamiento.

De las series de datos seleccionadas en los cuatro conjuntos de datos podemos
observar claramente caracteristicas ciclicas en los sensores de presion y de flujo (figura 13y
figura 15) mientras que no se observan ciclos significativos en las series obtenidas de los
sensores de temperatura, que reflejan mas bien como el equipamiento va incrementando el

valor de las lecturas con el paso de las pruebas.

Con los resultados de estos analisis respecto de la precision del modelo y lo adecuado
de las caracteristicas de las series de tiempo para reproducir funcionamientos prolongados
con predicciones por cada paso de tiempo seleccionamos el conjunto TS1-4 COOLER para

continuar con el proyecto.

4.4. Pruebas del modelo de aprendizaje seleccionado
Segtn lo descrito en la documentacién que acompana al conjunto de datos elegido la
plataforma hidraulica realiza pruebas con una duracion de 60 segundos. Las series de datos

del conjunto son las lecturas de los diferentes sensores a diferentes frecuencias que se
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realizaron durante esos 60 segundos y las etiquetas corresponden al estado de los diferentes

componentes monitoreados justo al terminar cada prueba.

Como el objetivo de este proyecto es lograr predecir con cierto tiempo de anticipacion
el estado del componente monitoreado, para poder informar y entregar en tiempo los
resultados de prediccion, realizamos a los conjuntos de datos seleccionados pruebas para
reducir la cantidad de lecturas necesarias para que el modelo realice la prediccion, sin perder
precision en el resultado. Como puede observarse en la figura 25, originalmente cada

conjunto de datos posee las siguientes caracteristicas:

e 2205 muestras.
e 60 pasos de tiempo en cada serie.

e | etiqueta con el estado del componente al finalizar la prueba de 60 segundos.

1 minuto - 60 lecturas 1 etiqueta
010

Estado instantaneo
luego de la ultima
lectura.

Figura 25: Una serie de tiempo en el formato original.

Las pruebas consistieron en acortar el largo de las muestras, inicialmente a las 30
primeras lecturas, luego al observar que la precision se mantenia por encima del 95% se
acortaron a las 20 primeras lecturas y como atn la precision era superior al 95%, finalmente
se dejaron solo las 10 primeras lecturas en las muestras, manteniendo el modelo una precision
superior al 98%. En la figura 26 puede observarse la representacion de una muestra luego de

las transformaciones descritas.

10 segundos - 10 lecturas 1 etiqueta
010

50 segundos 40 seg. 30seg. 20seg. 10 seg.
antes de la
etiqueta.

Figura 26: Una serie de tiempo en el formato reducido a 10 pasos de tiempo.
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Con estas modificaciones logramos que el modelo prediga con precision el estado que
tendra el componente 50 segundos después de la ultima lectura y logramos asi ese espacio de

tiempo entre la prediccion y el momento en que el componente presente ese estado.

Las modificaciones realizadas a los conjuntos de datos repercuten en la estructura del
modelo. A continuacién se resumen los dos modelos aplicados en adelante para ambos

conjuntos de datos.

Conjunto de Datos TS1-4_COOLER

Para el conjunto de datos TS1-4 COOLER Ila entrada esta compuesta por 2205
matrices y la salida por 2205 vectores binarios. Como puede observarse en la figura 27, los
atributos de cada muestra tienen la forma de una matriz de 4 x 10 donde las 4 filas

representan los sensores y las columnas las 10 lecturas.

4 sensores

Conjunto
2205 muestra

ANG

Salida esperada

Atributos

Estado del Cooler
(50 segundos después)

10 lecturas (1Hz) de temperatura (°C)
10 segundos

Figura 27: Entradas y salidas para el modelo TS1-4_COOLER.

La etiqueta de salida esperada, se almacena con codificacion One-Hot, en la primera

columna de la tabla 13 pueden observarse los tres posibles valores.

Codigo One-hot Etiqueta Estado de la valvula
[1,0,0] 3 Proximo a falla total.
[0, 1, 0] 20 Eficiencia reducida.
[0,0, 1] 100 Eficiencia total.

Tabla 13: Vectores binarios de las salidas esperadas con codificacion One-Hot.
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Modelo de aprendizaje profundo para prediccion con el conjunto de
datos TS1-4_COOLER
A continuacion se describen las capas de la red neuronal utilizada para el conjuntos de

datos TS1-4 COOLER (se indica la linea en python que define las capas):

1) Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafo 6 y funcion de activacion Relu.

model.add (layers.ConvlD (100, 6, activation='relu', input shape=(10, 4)))
2) Capa convolucional 1D con 100 filtros de tamafio 3 y funcion de activacion Relu.

model.add (layers.ConvlD (100, 3, activation='relu'))

3) Capa GlobalAveragePoolingl1D.

model.add (layers.GlobalAveragePoolinglD())
4) Capa Dropout con una tasa de 0,5.

model.add (layers.Dropout (0.5))
5) Capa de salida, completamente conectada, con tres unidades de salida, una por cada

clase y funcion de activacion Softmax.

model.add (layers.Dense (3, activation='softmax'))

Modelo para el conjunto TS1-4 COOLER (input: 10 pasos, 4 series)(out: 3 clases)
Capa Cantidad de Parametros Entrenables
ler. convolucional 1D 2500

2er. convolucional 1D 30100

Salida completamente conectada 303

TOTAL PARAMETROS ENTRENABLES 32903

Tabla 14: Cantidad de parametros que entrena el modelo por capa y totales.

Para el entrenamiento del modelo se utilizé entropia cruzada como funcion de pérdida
y Adam como algoritmo de optimizacion.

Resultados del entrenamiento del modelo con el conjuntos de datos
TS1-4_COOLER

Mediante un script de Python'® se realizo el entrenamiento del modelo, luego de los
cambios realizados se continu6 utilizando 10 épocas alcanzando una precision del 99,3% con
el conjunto de validacion (Figura 28). Luego graficamos la evolucién de los valores de

pérdida y precision durante el proceso de entrenamiento (Figura 29).

'S https.//colab.research.google.com/drive/1jZc0IBBG9i0eO0y-TH9aF clQwcQdTJIE ?usp=sharing
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" fit _history = model.fit (X train, y train, batch size=16, epochs=10, validation split=0.2, verbose=2)

[» Epcch 1/10
78/78 - 1s
Epoch 2/10
78/78 - 0s
Epoch 3/10
78/78 - 0s
Epoch 4/10
78/78 - 0s
Epoch 5/10
78/78 - 0s
Epoch 6/10
78/78 - 0Os
Epoch 7/10
78/78 - 0s
Epoch 8/10
78/78 - 0s
Epoch %/10
78/78 - 0s
Epoch 10/10
78/78 - 0s

Figura 28: Captura de pantalla de los resultados del entrenamiento con 10 épocas y 20% de datos para validar.

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.

7422

.2486

.1386

.1057

.1057

.0%43

.1085

.0997

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

0

L6734

.2408

.9716

.5806

.5806

.8g38

L8733

L8797

.6814

.G846

val loss:
val loss:
val loss:
val_loss:
val_loss:
val loss:
val loss:
val loss:
val_loss:

val loss:

0.

0.

0.

0.

0.

0.

0.

0.

0.

0.

Resultado del Entrenamiento

3679

1398

0723

0805

0561

0616

0548

0503

0485

0430

wval accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
wval accuracy:
val accuracy:
val accuracy:
val accuracy:

val accuracy:

0

.8220

.9773

.9838

.%871

.%871

.5838

.9871

.9871

.9903

-9903

0.8

06

0.4

02

—— Precision
Perdida

o

4.5. Optimizacién y ajustes del modelo

Figura 29: Grdfica de la evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

Si bien la precision alcanzada por el modelo es satisfactoria y permite seguir adelante

con las siguientes etapas del proyecto, es necesario analizar el modelo de red neuronal y

optimizar su estructura para asegurarnos de no estarlo sobredimensionando, lo que llevaria a

un desaprovechamiento del poder de computo.

Para optimizar el modelo de aprendizaje profundo seleccionado es necesario ajustar de

alguna manera los hiperparametros del mismo, para realizar este ajuste utilizamos el concepto

de “Optimalidad de Pareto” introducido en la subseccion 2.6.
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En principio este método se trata de un procedimiento experimental que busca
optimizar multiples objetivos, para nuestro caso estos objetivos seran el tiempo que demora el
modelo en realizar una prediccion y la precision alcanzada durante el proceso de

entrenamiento.

Los hiperparametros que se desean optimizar son:
e Tamafio de la ventana de la primera capa convolucional.
e Cantidad de filtros de la primera capa convolucional.
e Tamafio de la ventana de la segunda capa convolucional.
e (Cantidad de filtros de la segunda capa convolucional.

e Tasa de la capa Dropout.

Hiperparametro Valores de las pruebas
Tamafio de Ventana de la primera capa convolucional. (3, 4, 5, 6]
Cantidad de filtros de la primera capa convolucional. (60, 80, 100]
Tamaiio de la ventana de la segunda capa convolucional. (2, 3, 4]

Cantidad de filtros de la segunda capa convolucional. [60, 80, 100]

Tasa de la capa Dropout. (.4, .5, .6]

Tabla 15: Hiperpardmetros que varian en las pruebas y los valores que toman .

De la combinacion de los valores propuestos para las pruebas (Tabla 15) resultan 324
experimentos que se evalilan seglin el procedimiento para identificar la Frontera de Pareto y
asi poder seleccionar una configuracion de parametros dependiendo de nuestras prioridades

con respecto a los objetivos evaluados.

Resultados de la optimizacion del modelo TS1-4_COOLER
El script generado'’ para llevar adelante el proceso de optimizacion nos permite

visualizar en una grafica (Figura 30) cudles fueron los experimentos que mejor desempeno

7 https.//colab.research.google.com/drive/1eXDDLQ7V5jUezEccr1YDAICvdUIsVb69?usp=sharing
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tuvieron y se ubicaron en la “frontera de Pareto”, de esta forma pudimos seleccionar el que a
nuestro criterio era Optimo.

Resultado de los Experimentos
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Figura 30: Captura de los resultados de la optimizacion y resultado seleccionado.
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También, luego de realizar el procedimiento de optimizacion de Pareto obtenemos una

lista de los experimentos que se encuentran en la frontera, donde podemos visualizar los

parametros de las mejores soluciones para esta optimizacion multiobjetivo (Figura 31).

[> Valores de los hiperparametros en los experimentos de la Frontera
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Figura 31: Captura de los resultados de la optimizacion.
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Debido a las pequefias diferencias de tiempo en las predicciones procedemos a

seleccionar dentro del grupo de experimentos con mejor precision, el de menor tiempo de
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prediccion, entonces, el experimento seleccionado es el 263 con los siguientes
hiperparametros de prueba que se visualizan en la tabla 16.

Hiperparametro Valor

Tamafio de Ventana de la primera capa convolucional. 6

Cantidad de filtros de la primera capa convolucional. 60

Tamafio de la ventana de la segunda capa convolucional. 4

Cantidad de filtros de la segunda capa convolucional. 60

Tasa de la capa Dropout. .6

Tabla 16: Parametros del experimento seleccionado de la optimizacion.

Entrenamiento final del modelo y guardado de los datos

Con los resultados de la optimizacion procedemos a entrenar el modelo y guardar

luego, tanto la estructura del modelo como también los valores de los parametros entrenados,

esto es necesario para luego a partir de estos archivos cargar el modelo y los pardmetros al

prototipo.

A partir de un script de Python'® se almacena el modelo de aprendizaje profundo en un

archivo JSON vy los parametros entrenados en un archivo H5(Hierarchical Data Format). De

esta forma con Keras podemos leer estos archivos y utilizar el modelo entrenado en el

prototipo.

% https.//colab.research.google.com/drive/10luuSIUFsuA-Vms G5 ImoqgWZIMx8STYNN?usp=sharing
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4.6. Diseno y desarrollo del prototipo de herramienta de
software

En esta subseccion se enumeran los objetivos y requerimientos del prototipo, y se explica el

disefio propuesto para cumplir con estos y el desarrollo implementado de acuerdo a este

disefio. También se detalla la creacion de series de datos sintéticas requeridas por el prototipo

disefiado para simular las lecturas de instrumentos.

Requerimientos del prototipo de herramienta de software

Uno de los objetivos de este trabajo es el desarrollo de un prototipo de herramienta de
software, que pretende simular el proceso de recepcion de datos en tiempo real de un
determinado dispositivo y predecir, a partir de estos datos y los recibidos anteriormente, el
estado de un determinado componente. El prototipo debe cumplir con los siguientes

requerimientos:

e Un proceso que simule la emision de lecturas con una cierta frecuencia que se ajustara

de acuerdo a los parametros reales de los equipos estudiados.

e Un proceso que capture las lecturas emitidas por el proceso simulador de lecturas y a
partir de estas lecturas pueda predecir y emitir un mensaje con el estado predicho del

componente o equipamiento monitoreado en un cierto lapso de tiempo futuro.

e El proceso predictor debe tener la capacidad de leer distintos modelos entrenados para

distintos tipos de componentes y series de tiempo.

e Debido a que se trata de dos procesos asincronos, por un lado el emisor de lecturas y
por el otro en predictor de estado, es necesario la existencia de un repositorio al que

ambos procesos tengan acCcCeso.

Modelo propuesto del prototipo de herramienta de software

A partir del objetivo especifico del proyecto, los requerimientos planteados para el
prototipo, y los modelos y artefactos propuestos para el tratamiento de los datos y el uso del
modelo de aprendizaje, se propone el siguiente modelo que representa tanto los dos procesos

de simulacion y prediccion, como también el repositorio que comparten.
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Series
Sinteticas

Repositorio
FIFO

LY

Simulador de Sensores
GET al Repositorio Concatenar Lectura

FIFO

obtenida a la Serie
Existente

Predecir Estado con
n timeSteps de la -—Si—O—N Pausa
Serie
len{Serie}

Vector con
lecturas.

==
timeSteps

Informar Estado

Futuro del Equipo

Proceso A Proceso B

Figura 32: Modelo propuesto del prototipo.

Como se puede observar en la figura 32, los procesos A y B son independientes, por lo
que se deben implementar mediante programacion concurrente en dos hilos distintos de
ejecucion. El repositorio que comunica ambos procesos es una cola (FIFO) para mantener el
orden de las lecturas en caso de demoras en el Proceso B que causen acumulacion de datos en
el repositorio. El repositorio debe tener implementado un mecanismo de exclusion mutua
(MUTEX) para evitar conflictos en caso de acceso simultdneo de ambos procesos al

repositorio.

Generacion de series de datos para alimentar el proceso simulador (A)
Las series de datos provistas por el conjunto de datos pertenecen a muestras de un
minuto de duracion. Luego de las modificaciones y ajustes realizados en la subseccion 4.4, su

duracion se reduce a diez lecturas correspondientes a los tltimos diez datos leidos.

Como el objetivo de este trabajo es un prototipo que prediga el estado en tiempo real,
nos encontramos con la necesidad de crear series de tiempo sintéticas que emulen el
comportamiento de un equipo en distintas situaciones para poder, al final, validar el

funcionamiento de nuestro prototipo.
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Estas series sintéticas se construyen mediante un script en Python'’, utilizando el
andlisis del conjunto de datos TS1-4 COOLER del cual se pueden identificar las
caracteristicas principales de estas series de datos. Como resultado, se obtienen series
sintéticas de 150 segundos, emulando las caracteristicas del conjunto de datos de entrada para

distintas etiquetas de estado del componente monitoreado.

Desarrollo del prototipo de herramienta de software

En funcion del modelo indicado en la Figura 32, teniendo en cuenta que el prototipo
deberd soportar distintos conjuntos de datos y que se necesitardn dos procesos asincronos que
compartan un repositorio para intercambiar los datos, se decide implementar el prototipo en el
lenguaje Python. Se utiliza para tal fin un entorno local, con el objetivo de garantizar la

estabilidad y control de los procesos concurrentes.

En la Figura 33 se presenta el diagrama de flujo del prototipo implementado. En
primer lugar se leen las series de datos que alimentan el proceso simulador. Luego, se leen los
datos necesarios para el proceso predictor (modelo, parametros entrenados y parametros de
normalizacién). Una vez obtenidos todos los datos necesarios para ambos procesos, se inician
operando de forma totalmente asincrona. Mientras el proceso simulador se encarga de
depositar en el repositorio de intercambio FIFO un vector de lecturas por cada paso de
tiempo, el proceso predictor estd constantemente observando el repositorio. Si este encuentra
un nuevo vector de lecturas, lo concatena a los ya recibidos, toma la cantidad necesaria de

ultimas lecturas (si ya dispone de esa cantidad) y realiza la prediccion.

Para finalizar el proceso predictor, entrega el resultado de la prediccion que puede ser
en una grafica, en texto por pantalla y/o guardada en un archivo con el historial de

predicciones.

" https.//colab.research.google.com/drive/1kUcsS1xvoobn6ZXK7qe5jsb8mzq0S61b?usp=sharing
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Figura 33: Diagrama de flujo del prototipo.

4.7. Pruebas y validacion del prototipo
Para las pruebas del prototipo con el conjuntos de datos TS1-4 COOLER analizado
en la subseccion 4.2 se utilizo el modelo probado en la subseccion 4.4 y optimizado mediante
el procedimiento de Optimalidad de Pareto en la subseccion 4.5 que obtuvo una precision

superior al 98% durante el entrenamiento.

Pruebas con series de datos sintéticas

El proceso Simulador se aliment6 para las pruebas con series de datos sintéticas (se
pueden observar en la Figura 34) mediante un script de Python de acuerdo al anélisis que se
realizd de las caracteristicas de las series provistas por los sensores y del comportamiento de
la etiqueta de salida que muestra el estado del COOLER. En la tabla 17 se visualizan los
valores promedio de las lecturas en las muestras de cada sensor para los distintos estados del
componente COOLER. También se puede observar un aumento de los valores medios

reportados por los sensores, de derecha a izquierda, a medida que el estado del componente
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pasa de “Buen Estado” a “Medio” y luego a “Critico”. De acuerdo a estas observaciones, las

series de tiempo tienen tendencia ascendente en los valores con la incorporacion de un

pequefio ruido, simulando las lecturas de los sensores en un equipo que va incrementando su

temperatura.
Series Sintéticas
60 { —— Sensor 1
Sensor 2
= Sensor 3
g5 { = Sensor 4
50
)
‘D-I.'
-5
o
g
2
£
£l
0 0 20 80 80 100 120 140

Tiempo (Segundos)

Figura 34: Series de tiempo utilizadas en las pruebas con el modelo entrenado para el conjunto TS1-4 COOLER.

Critico
0 54.783402
1 59.141513
2 56.520999

3 50.309148

Tabla 17: Valores medios reportados por los sensores TS1-4 para cada etiqueta de salida

Resultados de las pruebas realizadas con series de datos sintéticas

Medio Buen Estado

45.244096
50.382846
47.630990

40.912500

35.757489
41.516762
38.782133

30.910863

El prototipo® muestra por consola las salidas de ambos procesos para poder seguir su

funcionamiento y tener registro de toda la corrida a fin de verificar que todo se ejecuta segiin

lo esperado. También permite visualizar en una ventana la grafica con la evolucion de la serie

que esta alimentando al proceso simulador.

2 https://github.com/maurojp/Py pred_sim/blob/master/h_p s _I.py
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Figura 35: Grafica de la serie de tiempo y la variable de salida del prototipo.

En las graficas de la figura 35 se puede observar un buen comportamiento del proceso
predictor. En principio no realiza predicciones hasta tener 10 lecturas almacenadas, ya que
esta es una necesidad del modelo convolucional. Al comienzo las predicciones tienen valor 2,
que corresponde a la etiqueta “Eficiencia Total”. Luego, al incrementarse los valores de
temperatura podemos apreciar que, a partir de la prediccion 69 la salida cambia a valor 1, que
corresponde a la etiqueta “Estado Medio”. Y a partir de la prediccion 115, la salida tiene valor
0, que corresponde a la etiqueta “Estado Critico”. Entonces, la salida predicha varia para el

estado del COOLER a medida que los valores reportados por los sensores aumentan.
Conjuntos de datos de la industria para prueba del prototipo

Si bien se realizaron pruebas y se obtuvieron resultados favorables con series de datos
sintéticas, a partir de un conjunto de datos provisto por la industria se entrendé un modelo y
ajusto el prototipo para ver el comportamiento con datos del mundo real. Las caracteristicas
de este nuevo conjunto de datos difieren mucho del conjunto TS1-4 COOLER, lo que plantea

un desafio en la prueba del prototipo en un contexto real.

En primer lugar se realizd un analisis exploratorio de datos de este conjunto

anonimizado por restriccion de la industria que lo proveyo. El conjunto de datos consiste de
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una serie de 912 elementos, cada uno de los cuales contiene la lectura entregada por 119
sensores de flujo cada media hora y una columna denominada “TARGET” que es la etiqueta

de salida.

Como datos de la etiqueta solo se aclara que esta identifica una falla cuando su valor
decrece significativamente. A fin de reflejar un estado binario que indique si se presenta una
falla o no, se agregd al conjunto de datos una columna denominada “LABEL(T+1)”. Esta
contiene un valor 0 si el valor de la columna “TARGET” es mayor a 3.00 en el paso de
tiempo siguiente (media hora después). Caso contrario, el valor de “LABEL(T+1)” es 1,
indicando un valor bajo de la variable TARGET, significando una posible falla. Cabe aclarar
que el valor 3 como umbral para el cambio de estado de la variable “LABEL(T+1)” se

seleccion6 de forma arbitraria, analizando visualmente el comportamiento de los datos .

En la figura 36 podemos observar las graficas de la evolucion en el espacio de
muestras de algunas de las 119 variables seleccionadas al azar que componen los atributos del
conjunto de datos. Claramente se pueden apreciar diferentes comportamientos en los valores
que toman estas variables con el paso del tiempo. También se puede observar, en la subgrafica
de la variable “LABEL(T+1)”, que si la utilizamos como salida esperada para entrenar un
modelo tendriamos un desbalance importante en la cantidad de casos negativos y positivos.

Esto se evidencia numéricamente en la Tabla 18.

Distribucion para la salida “LABEL(T+1)”

Estado Cantidad de muestras
Buen estado. (Valor 0) 859
Estado critico. (Valor 1) 54

Tabla 18: Distribucion de casos positivos y negativos en el conjunto de datos provisto por la industria
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Figura 36: Grdficas de algunas de las 119 variables, la variable “TARGET” y el valor “LABEL(T+1)”.
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Para solucionar el desbalance decidimos probar una estrategia basica de ataque de este
problema que consta de reducir la cantidad de muestras de la clase mayoritaria a la misma
cantidad de muestras de la clase minoritaria. Para este caso entonces tomamos solo desde la
muestra 793 y hasta la muestra 900, de esta forma el conjunto de datos queda balanceado con

54 casos negativos y 54 positivos.

Modelo seleccionado para el conjunto de datos de la industria

El conjunto de datos provisto consta de una sola serie de datos, por lo que no creimos
conveniente el uso de una red neuronal convolucional debido a la escasa cantidad de datos
para un modelo de este tipo. Por lo antes expuesto se implementé un modelo de red neuronal
Perceptron Multicapa explicado en la subseccion 2.4. El dataset se compone de una entrada
con las lecturas de los 119 sensores y una salida que es el valor del estado media hora
después. Para optimizar el modelo se utilizé nuevamente el procedimiento de Optimalidad de

Pareto realizando un conjunto de experimentos con variaciones en distintos hiperparametros.

Hiperparametro Valores de las pruebas
Cantidad de unidades de la primer capa oculta (100, 120, 140]
Cantidad de unidades de la segunda capa oculta (40, 50, 60, 80]
Cantidad de unidades de la tercera capa oculta (0, 10 20]

Tabla 19: Hiperpardmetros que varian en las pruebas y los valores que toman .

Como se puede ver en la tabla 19, los hiperparametros que se varian durante las
pruebas de Optimalidad de Pareto son las cantidades de unidades de la primera, segunda y
tercera capas ocultas y la cantidad de capas ocultas. Esto ocurre ya que para el valor 0 en la
tercera capa oculta, el script realizado en Python omite la capa, resultando el modelo con dos
capas ocultas. Con esta configuracion de pruebas se realizan en total, combinando los valores

de los hiperparametros, 36 experimentos.

Al igual que con el conjunto de datos anterior, se confecciond un script en Python*!
para llevar adelante el proceso de optimizacion. En la grafica de la figura 37 podemos
observar sobre la frontera resaltada en color rojo los experimentos que mejor desempeiio

tuvieron. En esta se evidencian pequefias variaciones en el tiempo de prediccion entre los

2 https://colab.research.google.com/drive/1 XefF_b3-wJgzXuBi-90GjvyuiOffWvo ?usp=sharing
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modelos, que para el caso de nuestra aplicacion son despreciables. Por esto, se elige el
experimento con menor tiempo de prediccion del grupo de los que obtuvieron menor error, en
nuestro caso es el experimento 27. Como se puede observar en la tabla 20, el modelo

seleccionado tiene dos capas ocultas con 140 y 50 unidades respectivamente.

Resultados de la optimizacion del modelo para datos de la industria

Resultado de los Experimentos
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Figura 37: Captura de los resultados de la optimizacion y resultado seleccionado.
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El script nos permitio observar una lista de los experimentos que se encuentran en la

frontera, donde pudimos visualizar los parametros de las mejores soluciones (Figura 38).

C Valores de los hiperparametros en los experimentos de la Frontera de Pareto

Experimento: 10 Hiperparametros: [100. 80. 10.]
Experimento: 1& Hiperparametros: [120. 50. 10.]
Experimento: 25 Hiperparametros: [140. 40. 10.]
Experimento: 12 Hiperparametros: [120. 40. 0.]
Experimento: 27 Hiperparametros: [140. 50. 0.1
Experimento: 35 Hiperparametros: [140. 80. 20.]
Experimento: 22 Hiperparametros: [120. 80. 10.]
Experimento: 11 Hiperparametros: [100. 80. 20.]
Experimento: 24 Hiperparametros: [140. 40. 0.1
Experimento: 14 Hiperparametros: [120. 40. 20.]
Experimento: 6 Hiperparametros: [100. &0. 0.]

Experimento: 30 Hiperparametros: [140. &0. 0.1
Experimento: 20 Hiperparametros: [120. &0. 20.]
Experimento: 0 Hiperparametros: [100. 40 0.1

Figura 38: Captura de los resultados de la optimizacion.

Hiperparametro Valor
Cantidad de unidades de la primer capa oculta 140
Cantidad de unidades de la segunda capa oculta 50
Cantidad de unidades de la tercera capa oculta 0

Tabla 20: Parametros del experimento 27, seleccionado de la optimizacion.

Para el entrenamiento del modelo se utilizé entropia cruzada como funcion de pérdida

y Adam como algoritmo de optimizacion.

Pruebas con el conjunto de datos de la industria
Con los valores de hiperparametros obtenidos de la optimizacion entrenamos el

modelo para guardar tanto la estructura en el archivo de formato JSON como los valores de
los parametros entrenables en el archivo de formato HS y asi luego poder utilizarlos en el

prototipo.
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Para el entrenamiento®, debido a la poca cantidad de datos del conjunto, no utilizamos
una particion para validacion sino que las 108 muestras formaron el conjunto de

entrenamiento mientras que para test se utilizo el conjunto completo de 912 muestras.

Resultado del Entrenamiento

A
L

0.4

037 — Precision

Perdida

0 P 50 7 100 125 150 175 200

Figura 39: Evolucion de precision y pérdida durante el entrenamiento.

En la figura 39 se puede observar la evolucion de la pérdida y la precision durante del
entrenamiento que resultd en 200 épocas, la precision alcanzada con el total del conjunto de

datos fue de 97.81%.

Resultados de las pruebas realizadas con el conjunto de datos de la
industria

Las pruebas en este caso se realizaron con el modelo resultante de la optimizacion de
Pareto en el proceso predictor.nte la falta de datos y la complejidad de elaborar series
sintéticas con 119 variables que se comportan de forma totalmente distinta, se utilizd para
alimentar el proceso simulador la serie completa de datos provista, incluso con los datos
iniciales que no se utilizaron en el entrenamiento. De esta forma se obtuvo una serie de 912

pasos de tiempo, una longitud suficiente para las pruebas en el prototipo®.

Los resultados fueron muy satisfactorios, mas ain teniendo en cuenta lo reducido del
conjunto de datos provisto. Se puede observar en la grafica superior de la figura 40 que el
valor de la variable TARGET desciende por debajo de 3 en el paso de tiempo 848, por lo que
se observa en la segunda grafica de la figura 40 que la variable LABEL(T+1) cambia su valor
de 0 a 1 un paso de tiempo antes, es decir en el paso 847. Mientras podemos apreciar en la

grafica inferior de la figura 40 que el prototipo comienza a informar un estado futuro 1 qué

2 https://colab.research.google.com/drive/IM9f7Jd96N8sV UrjrMvq3rGINBNSxuUaA ?usp=sharing
3 https://github.com/maurojp/Py pred_sim/blob/master/h_p s 2.py
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significa “ESTADO CRITICO” a partir del paso de tiempo 831, es decir 16 pasos de tiempo
antes de que los valores sean criticos. Teniendo en cuenta que el paso de tiempo para este
conjunto de datos es de 30 minutos entre muestras, el prototipo estd prediciendo una falla 8

horas antes en este caso.

Variable TARGET

25 4

El valor de la variable
TARGET desciende a menos
de 3 en el pasoc 848

20 4

15 |
104
s A\
04
b 200 400 500 800
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104
089

El valor de la variable
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Figura 40: Grdfica de la serie provista, la variable TARGET y la salida del prototipo.
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5. Conclusiones

Del desarrollo de este proyecto final de carrera, se obtiene como principal conclusion
que en todo el desarrollo del mismo los integrantes hemos podido sentir como los
conocimientos adquiridos durante el transcurso de la carrera han servido y se han entrelazado
para poder obtener resultados, solucionar problemas, rehacer procedimientos, plantear

pruebas y todo lo que hemos necesitado a lo largo de este trabajo.

En cuanto a los objetivos planteados, podemos concluir que se han cumplido
satisfactoriamente, desde la investigacion del “estado del arte” en la tematica del proyecto, la
investigacion de conjuntos de datos, modelos y técnicas de aprendizaje profundo, hasta el
disefio y el desarrollo del prototipo de herramienta de software que permite simular el proceso

de recibir y predecir el estado futuro de un equipo o componente en tiempo real.

Desde el analisis de la literatura pudimos observar que la gran variedad de
dispositivos, sensores y procesos en la industria se reflejan en una gran variedad de modelos
de datos. Estas diferencias hacen necesarios distintos andlisis de las series de datos en las
tareas previas a la seleccion del modelo de aprendizaje profundo a utilizar, para determinar si
seran necesarios modelos recurrentes, modelos convolucionales o alguna otra de las muchas

tipologias existentes.

Se pudo estudiar en las primeras etapas que existe una variedad de modelos de
aprendizaje profundo que pueden tener resultados satisfactorios si son aplicados y ajustados
correctamente, de acuerdo a los conjuntos de datos con los que se desea trabajar. En este
trabajo hemos podido verificar como en las pruebas iniciales funcioné muy bien un modelo
convolucional y luego en las pruebas con datos de la industria, las caracteristicas y escasez de
los mismos hicieron necesario la implementacion de un modelo perceptron multicapa con
excelentes resultados. Ambos modelos, aunque con diferente profundidad, son parte de una

misma estrategia de aprendizaje automatico.

La seleccion de los modelos de aprendizaje automatico nos permitié experimentar el
complejo proceso de ajustar los hiperpardmetros para lograr mejores resultados en el
entrenamiento y no sobredimensionar las estructuras, lo que impactaria en la necesidad de un
excesivo poder de computo. Para este proceso fue de mucha utilidad la utilizacion del
concepto de la Optimalidad de Pareto que nos permiti6 visualizar como los distintos ajustes

impactaron en la “caja negra” que representa el modelo de aprendizaje profundo.
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También fue posible proponer un prototipo de herramienta de software para tareas de
mantenimiento predictivo que incorpore los resultados de la consecucion de los objetivos
anteriores. Asi, este prototipo puede leer distintos tipos de modelos para implementarlos con
distintos conjuntos de datos, y de esta manera reutilizar la herramienta reduciendo los tiempos
de prueba. Esto se logrd gracias a la implementacion de las herramientas y artefactos
tecnologicos descritos mediante el uso de archivos de intercambio .JSON para los modelos y
.H5 para los parametros entrenables. Ambos formatos de archivo pueden interpretarse por lo
que podrian importarse modelos y parametros desde otras fuentes o desarrollar herramientas
propias de modelado. Ademas, el prototipo logro la inclusion de procesos de simulacion de
datos para el entrenamiento de los modelos, como asi también procesos de prediccion de
resultados. Esto ha sido probado satisfactoriamente con datos obtenidos de la literatura como

asi también de entornos reales de la industria.

Trabajos futuros

Durante el desarrollo de este trabajo fueron surgiendo varias ideas para proyectos
futuros. El principal trabajo futuro comprende la continuacién y mejora del prototipo de
herramienta de software ya que este trabajo es una version inicial. Las proximas versiones
deben comprender el agregado de interfaces que permitan una mejor experiencia del uso tanto
en la configuracion de lo que comprende al modelo y conjuntos de datos, como asi también a

la entrega de informes y graficas de forma sencilla.

También ante la variedad de tipos de conjuntos de datos es necesario realizar pruebas
en el prototipo con distintos modelos y formatos de series para continuar analizando el
desempefio, y asi determinar las distintas opciones de configuracion que se deben agregar

para el correcto funcionamiento en los distintos casos de uso.

Para los conjuntos de datos como el del primer caso donde se pueden generar series
sintéticas se necesitan continuar las pruebas simulando en las series la falla de uno o varios
sensores, con distintos tipos de problemas e inclusion de ruidos en las sefiales para observar la

respuesta de la herramienta a estos eventos.

En el caso del conjunto de datos aportado por la industria, se pueden realizar
modificaciones sobre los atributos seleccionando subconjuntos de estos para realizar pruebas
parciales y verificar cuales de los atributos tienen mds correlacion con la variable de salida

con el fin de reducir el conjunto atributos y con esto la complejidad del modelo. Ademas se
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espera, en el marco del PID UTN, seguir estableciendo lazos de colaboracion con industrias
que provean de conjuntos de datos para evaluar el comportamiento de los modelos
implementados y lograr hacer efectiva transferencia de los conocimientos adquiridos al

medio.

La variedad de datos y formatos en que estos se entregan, también nos hacen concluir
en la necesidad de estudiar y proponer algin tipo de normalizacion o desarrollo de protocolos
especificos para la estructura y forma en que se comunican los datos reportados por los
sensores que ayuden a agilizar el preprocesamiento para obtener mdas rapidos y mejores

resultados, como asi también poder descentralizar el desarrollo de estas herramientas.

Contribuciones

Al comienzo del desarrollo del presente proyecto, durante los trabajos enmarcados en
el proyecto de investigacion UTN-PID 7748 se decidid postular trabajos preliminares para las
jornadas de Jovenes Investigadores Tecnologicos - JIT 2020 - organizadas por la Universidad
Tecnoldgica Nacional Facultad Regional Venado Tuerto, resultando éste seleccionado para ser
presentado en forma virtual por quienes lo estabamos desarrollando. Se han recibido muy
buenas consideraciones de parte de los revisores e interesantes aportes del auditorio que

fueron tenidos en cuenta en el desarrollo de este proyecto final de carrera.

Anexo A - Instrucciones para instalar y ejecutar los prototipos

Se especifican a continuacion los pasos a seguir para la instalacion y ejecucion del
prototipo con los distintos casos de prueba expuestos en el proyecto. Si bien la mayoria de los
scripts, durante el desarrollo de los diferentes trabajos, fueron escritos mediante el uso de
Notebooks Jupyter en la nube (Google Colaboratory) para el caso del prototipo, este se
desarroll6 en entornos locales debido a la necesidad de utilizar multiples procesos

concurrentes.

Como primer requerimiento se debe instalar python 3%% luego se procede a instalar las

demas librerias que se utilizan en el prototipo, matplotlib®, numpy*’, pandas®’ y tensorflow*.

2 https://www.python.org/downloads/
7 https://matplotlib.org/

% https://numpy.org/

7 https://pandas.pydata.org/

2 https://www.tensorflow.org/
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La instalacion de estas librerias se puede realizar mediante el comando de consola pip,

con algunas diferencias dependiendo de la libreria, como se muestra a continuacion:

° pip install matplotlib (Para la libreria Matplotlib)

) pip install numpy (Para la libreria Numpy)

) pip install pandas (Para la libreria Pandas)

° pip install --upgrade tensorflow (Para la libreria Tensorflow)

Una vez instaladas las librerias descritas hemos utilizado dos formas de ejecutar el

prototipo, que se explican a continuacion.
Ejecucion con Pycharm

La primera opcion para ejecutar el prototipo es instalar el IDE Pycharm®, en cuyo
sitio web posee toda la documentacion sobre la instalacion y requerimientos propios. Una vez
instalado Pycharm se debe clonar el repositorio del prototipo®® y luego de configurar el
proyecto de acuerdo a la documentacion de Pycharm, ejecutar el script & p s [.py para el
prototipo con el conjunto de datos TS1-4 COOLER o el script 2 p s 2.py para el prototipo
con el conjunto de datos provisto por la industria. También se puede descargar un video®!
mostrando el prototipo y su funcionamiento en Pycharm con el conjunto de datos

TS1-4 COOLER.
Ejecucion con Jupyter Notebook

Otra opciodn es ejecutar el prototipo utilizando notebooks Jupyter*?, debiendo para esto

instalar el entorno Jupyter, accion que puede realizarse mediante el comando de consola pip:

° pip install notebook

Con esta herramienta ya instalada y luego de clonar en una carpeta el repositorio del
prototipo, mediante el uso de la consola de debe ingresar en la carpeta que contiene los

archivos del proyecto y ejecutar el entorno Jupyter mediante el comando:

° jupyter notebook

» https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/

3 https://github.com/maurojp/Py pred_sim.git

3 https://www.dropbox.com/s/rh9mjuz0twr1s3x/PFC _1.mp4?dl=0
2 https:/fjupyter.org/
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En un navegador se abre el explorador de archivos del entorno, donde con un clic
podremos abrir y ejecutar celda a celda los archivos con extension .ipynb, para el caso del
prototipo con el conjunto de datos TS1-4 COOLER el archivo es 4_p s l.ipynb y para el

prototipo con el conjunto de datos de la industria 2 p s 2.ipynb.
Contenido del directorio del prototipo

Cualquiera sea el método de ejecucion elegido, al clonar el prototipo, se descargan en

la carpeta destino un conjunto de archivos descritos a continuacion:

e h p s lpy - Codigo del prototipo con el conjunto de datos TS1-4 COOLER en
Python para utilizar en Pycharm.

e /i p s 2py- Cddigo del prototipo con el conjunto de datos de la industria en Python
para utilizar en Pycharm.

o model m.h5 - Pesos obtenidos del entrenamiento del modelo para el conjunto de datos
TS1-4 COOLER.

e model m.json - Modelo utilizado con el conjunto de datos TS1-4 COOLER.

o model MLP Real h5 - Pesos obtenidos del entrenamiento del modelo para el conjunto
de datos de la industria.

o model MLP Realjson - Modelo utilizado con el conjunto de datos de la industria.

e resultados h p s I.txt - Archivo de valores separados por tabulaciones con la serie
resultante de la ejecucion del script 2 p s 1.py.

® resultados h_p s 2.txt - Archivo de valores separados por tabulaciones con la serie
resultante de la ejecucion del script 2 p s 2.py.

o SyntheticTimeSerie l.txt - Series de datos sintéticas que alimentan el proceso
simulador del script 2 p s 1.py.

e TimeSerie Real Data.txt - Series de datos reales, aportadas por la industria para

alimentar el proceso simulador del script 4 _p s 2.py.
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