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En el momento actual desde el sector industrial y tecnologico se habla de la
cuarta revolucion industrial. Un nuevo paradigma en donde las fabricas del futuro
seran automatizadas, digitales, inteligentes, flexibles, sostenibles y mas
humanas. [1]

Un punto importante sera el de predecir los posibles errores y fallas que se
puedan encontrar a lo largo de todo el proceso de produccion, desde la
recepcion de las materias primas hasta el producto acabado.

La tendencia es que el proceso se llegue automatizar en su totalidad, en donde
ni el componente humano tenga un papel supervisor. Seran los propios
dispositivos, autdbmatas, controlados por una |IA capaz de predecir los errores y
mantener la produccién en niveles de excelencia.

Pero antes, para llegar hasta ese punto, se debe comprender e identificar el
porqué de algunos errores en el proceso de fabricacion, con tal de evitarlos y
mejorar la calidad del producto final.

La creacion de un modelo de clasificacién nos ayudara a optimizar el rendimiento
de las maquinas y es el primer paso para un mantenimiento predictivo que evite
futuros fallos.




Abstract (in English, 250 words or less):

At the present time from the industrial and technological sector we speak of the
fourth industrial revolution. A new paradigm where the factories of the future will
be automated, digital, intelligent, flexible, sustainable and more humane.

An important point will be to predict the possible errors and failures that can be
found throughout the production process, from the receipt of raw materials to the
finished product.

The tendency is for the process to be automated in its entirety, where even the
human component does not have a supervisor role. They will be the devices
themselves, automatons, controlled by an Al capable of predicting errors and
maintaining production at levels of excellence.

But first, to reach that point, you must understand and identify the reason for
some errors in the manufacturing process, in order to avoid them and improve
the quality of the final product.

The creation of a classification model will help us to optimize the performance of
the machines and is the first step for predictive maintenance to avoid future
failures.
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1. Introduccioén

1.1 Contexto y justificacion

"Si funciona, no lo toques" Dice el viejo dicho, pero el auge de los analisis
predictivos esta haciendo que esa idea se vaya diluyendo al ayudar a las
empresas a corregir los problemas antes de que surjan. Ahora estamos
ante una nueva era donde "Mas vale prevenir que curar". [2]

Dentro de las motivaciones en la eleccion del trabajo, destacar su caracter
innovador dentro del sector y el prometedor futuro de esta tecnologia. Tal como
se explicaba en el anterior resumen, es previsible la tendencia a la
automatizacion de una gran mayoria de las actividades realizadas hoy en dia por
el hombre. Siendo la industria de los manufacturados un sector que incluye una
gran cantidad de procesos mecanicos, es firme candidata a la automatizacion

integral, con el considerable aumento de la rentabilidad que ello supone.

Las fabricas inteligentes recopilan cada vez mas datos de los sensores
distribuidos en toda la cadena de produccion, utilizando posteriormente

diferentes algoritmos para que detecten sefiales de advertencia.

Un parte importante dentro del proceso de automatizacion es la del
mantenimiento y control de las maquinas. De forma que se pueda prevenir

futuras averias para evitar costes y recursos innecesarios.
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llustracion 1 Costes segun el tipo de mantenimiento
https://www.marutitech.com/problems-solved-machine-learning/
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Desde un lado mas personal y profesionalmente hablando, la organizacién para
la cual ofrezco mis servicios tiene como actividad principal, la automatizacion de
procesos industriales mediante automatas programables. Todos los eventos
durante el proceso de fabricacibn se monitorizan creando un volumen de
registros que se almacena en una base de datos centralizada por cada fabrica.

Los datos tienen diversos origenes segun el autbmata, por ejemplo, alarmas,
procesos asignados, motores, sensores, personal, etc. De todo este contenido
se puede extraer informacion muy valiosa, util para la mejora de la organizacion.
Pero existe un problema y es que el volumen de datos es bastante alto lo que
impide que un operario pueda manejar y localizar patrones que sean del interés

de la direccion.

La creacion de un modelo de aprendizaje automatico es una de las opciones més
interesantes y nos permitira entender los datos generados, transformandolos en

informacidn util para la organizacion.

1.2 Objetivos del Trabajo

- Visualizar el efecto de una variable de entrada sobre otras de salidas (Simulacion) y
si proporciona valores éptimos de funcionamiento (Optimizacion)

- La fuente de datos esta altamente desbalanceada por lo que no se espera que los
resultados, con respecto a la precision y sensibilidad, sean muy buenos. Se habra
de aplicar un tipo de tratamiento para solventarlo.

Creacion de un modelo supervisado de clasificacién con técnicas de arboles de
decision, de redes neuronales, maquinas de soporte vectorial 0 de k-NN.

Creacion de un modelo supervisado de prediccién con técnicas de analisis de
regresion, de arboles de regresion, de redes neuronales o de k-NN.

- Resolver si existe algun patron o tendencia que nos advierta de un posible mal
funcionamiento o falla inminente de las maquinas con el fin de evitarlo.

- ¢Cual es la probabilidad de que una maquina falle en un futuro cercano debido a
una falla de un componente determinado?



1.3 Enfoque y método seguido

Se seguira las etapas de un proyecto de Mineria de datos y ML, pues esta planificacion
esta ampliamente consolidada y sigue a su vez las fases tipicas del ciclo de vida de los

datos.

Comenzaremos con el analisis previo de los datos y su preparacién. Qué cantidad de
atributos y registros disponemos, de qué tipo son, de donde provienen y en qué

condiciones nos llegan, la estructura presentada y si tienen errores.

Posteriormente seleccionaremos aquellos datos que nos permitan alcanzar mejor
nuestros objetivos, descartando asi otros. Para ello se evaluaran su relevancia, calidad

y limitaciones de los mismos.

Una vez tengamos los datos con los que vamos a trabajar se procedera a prepararlos
aplicando técnicas de transformacion, discretizacion y reduccion de la dimensionalidad,

si fuera el caso.

Al tratarse de un problema de clasificacion puede aceptar técnicas de andlisis
discriminante, de arboles de decision, de redes neuronales, maquinas de soporte
vectorial (SVMs) o de k-NN. [3]

El problema se puede resolver con varias técnicas por lo que se realizara una blsqueda

del mejor modelo posible tal y como se muestra en la siguiente figura:

Biisqueda en el espacio de modelos

. Modelo
Egﬁgggiocie inicial
=D O O

Primer paso de O Mejor modelo en este

construccion paso
y evaluacion de un

modelo posible O

Segundo paso

: Modelo
: de maxima calidad

Crem i . (solucién)

llustracion 2 Sangiiesa i Solé (2018)
El proceso de descubrimiento de los conocimientos a partir de los datos IFUOC.



Observamos como desde un modelo inicial, crearemos varias posibilidades en repetidos
pasos ajustandolos a medida que vayamos evaluando su comportamiento y hasta llegar

al mejor modelo que explique los atributos que se encuentran en los datos. [4]

En lenguaje de programacién para la escritura del cddigo sera Python en un entorno

Jupyter Notebook ampliamente usado en proyecto de ciencia de datos por sus

caracteristicas [5]. Ademas, Python es actualmente es uno de los lenguajes con mas

éxito y con una comunidad ampliamente extendida [6].

Cuando se disponga del modelo adecuado se procedera a su representacion con algin
tipo de herramienta que también nos permita explorarlos. Una opcién, seria Tableau que

esta posicionada como uno de los mejores [7] y permite la generacion de dashboards.

1.4 Planificacion del Trabajo

Para la realizacion de este proyecto se hara uso de los siguientes recursos:

+ Hardware

= Torre: Thermaltake Toughpower Grand RGB 750W 80 Plus Gold Modular
= Fuente de alimentacién: Nfortec Scutum PSU 750W Modula
= Procesador: Intel i7-7700 (4Ghz, 12MB)
= Ventilador: Cooler Master Hyper 212X
= Placa Base: Asus Prime Z270-K
= Disco duro:
o SAMSUNG 970 250 SSD EVO NVMe M.2
o Kingston SSDNow UV400 240GB SATA3
o 2TB SATA3 64MB
=  Memoria: DDR4 3000 PC4-24000 16GB 2x8GB
= Grafica: Asus Dual GTX 1060 OC 6GB GDDR5 (CUDA)

+ Software

=  Windows 10

= Jupyter Notebook

= TensorFlow-GPU & Keras

= Python 3.6

= Librerias especializadas ML
= Microsoft Office
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Fase Preprocesado

Limpieza y tratamiento de valores ausentes
Transformacién de valores y seleccion de atributos

Discretizacion
Reduccién de la dimensionalidad
Fase Analisis

Creacion del conjunto de entrenamiento y prueba

Construcciéon de los modelos
Evaluacién de los resultados
Fase Visualizacion

Creacion del Dashboard
Explicaciéon

Redaccion de la memoria
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Conclusiones

Revision y formato

Presentacion y defensa del proyecto
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Grabacion del video
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos

En la realizacion de este proyecto se han creado lo siguientes productos:

Memoria (este documento)

Conjunto de datos (archivo CSV)

Cadigo fuente (archivo IPYNB)
Presentacion con diapositivas (PowerPoint)



1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

En los sucesivos capitulos se desarrolla los procedimientos para cumplir los objetivos

gue se han marcado.

En el capitulo denominado Estado del Arte, se realiza un breve repaso del origen de la
industria 4.0 y su definicién. Seguidamente, se explica cual es la situacion actual del
aprendizaje automético en la automatizacién industrial, las técnicas y metodologias que

se estan implementado, también se muestra algunos casos de éxitos.

El siguiente capitulo Preparacion de los datos, se trabaja en adecuar el conjunto de
datos que se ha facilitado para la creacion de los algoritmos. Dividido en tres partes.

Lectura de los datos, de dénde provienen y como son introducidos al sistema. Limpieza
de los datos, cdmo se transforman para su correcto tratamiento. Por Gltimo, la reduccién

del conjunto para facilitar su procesado.

En el apartado Algoritmos de Machine Learning, se desarrolla los distintos modelos
como los parametros que se escogieron para cada uno de ellos. También se trata la

division del conjunto de datos y el problema del desbalanceo.

En la Evaluacion del Modelo se hace una breve introduccion sobre las métricas y formas
de evaluar la eficacia de cada modelo. Acto seguido se muestran los resultados
obtenidos y se realiza una comparativa. Al final se presenta una serie de gréaficos a modo

de visualizacién para su mejor comprension.

Por dltimo, la secciébn de Conclusiones, se realiza una sintesis de los resultados
obtenidos, si son los que se esperaban y si se cumplieron los objetivos marcados al

principio del proyecto.



2. Estado del arte

2.1 Introduccion

El termino de Industria 4.0 se origin6 en la feria de Hannover en Alemania durante el
afo 2011, cuando el gobierno y el sector empresarial, liderados por Bosch, formaron un
grupo de investigacion para encontrar un marco comun que permitiera la aplicacion de

nuevas tecnologias y digitalizacién de la industria.

En esta misma feria, durante el afio 2013, se presentd al publico el informe final en
donde se hacia referencia al paradigma que ahora se conoce como la cuarta revolucién
industrial. Actualmente, diferentes paises se refieren a este concepto en diferentes
términos y se aplica dentro del ecosistema industrial tanto a nivel multinacional como de
PYMES [8]

En el afio 2016 solo una quinta parte de las empresas industriales habian digitalizado
sus procesos clave alo largo de la cadena de valor; pero la tendencia es que en el 2021
el 85% de estas compafias habran implementado soluciones de la Industria 4.0 en

todas las divisiones comerciales importantes. [9].

La industrial 4.0 se encuentra en su etapa inicial, es esencial definir claramente su
estructura, metodologias y desafios como marco para su implementacién en la industria.
La digitalizacion en muchos de los sectores viene de la mano gracias sobre todo, a la
irrupcién de nuevas tecnologias, como por ejemplo la Industria de Internet de las cosas
(lloT), el Big Data, redes de sensores inalambricas (WSN), la computacién en la nube y
los sistemas cibernéticos (CPS).

Un ejemplo podria ser el de automatas conectados conjuntamente formando una gran
red, muchos de ellos de forma inalambrica y que generarian una gran cantidad de datos,
posteriormente se almacenarian de forma constante en la nube y seria analizado en

tiempo real para tomar decisiones de la produccion segun las condiciones.

Son diversos los autores que coinciden en que estos aspectos seran los pilares en la
nueva organizacion industrial [10-20].



Todos estos elementos nos permiten tener sistemas de aprendizaje automatico, pero
dentro de ellos el Big Data tiene un papel fundamental en la forma en que se tomaran
las decisiones combinando varias areas como son las matematicas, estadistica
avanzada e informatica, todo ello englobado bajo el Machine Learning. El objetivo final
sera la deteccién de patrones en los conjuntos de datos y las relaciones que existen

entre estos.

Las condiciones basicas que deben cumplirse para determinar que una organizacion

tiene un esquema de mantenimiento automatizado son las siguientes: [21]

e La monitorizacion y medicion de un componente, debe hacerse de manera no

intrusiva, bajo condiciones de normalidad.

e La variable que debe medirse para hacer las predicciones, debe cumplir con las

condiciones de: repetibilidad, analisis, parametrizacion y diagnéstico.

e Los resultados y los valores de las medidas se pueden expresar en unidades

fisicas o indices correlacionados.

2.2 Enfoque general

Comenzando por lo esencial, diferentes investigaciones trabajan con tres enfoques a la

hora de iniciar un proyecto de aprendizaje automatico. [22-24]

Machine
learning
Unsupervised Reinforcement
Supervised leaming learning learning
e L e | o S
i
i I__._..___ ..................
' I |
' H .
] N .
----------------- 1. -
H ; 5 ! I I
: : i ; I :
: : : ' i : I
: ! ! L i : .
, — R [ P J : I SR N I
Support vector| . Rule-based | Instance-based Genetic . | Naive || Estimated Simulated
machines Daslelon trees learners learning (k-NN) | algorithms (AINN Bayesian NN J Bayesian value funtions annealing

" Inductive learning | | Neural Networks (NN] | | B
llustracion 3. Estructuracion de técnicas y algoritmos de aprendizaje automético.

https://www.researchgate.net/figure/Structuring-of-Machine-Learning-technigues-and-
algorithms_figl 304355797
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Hacer especial mencion a los modelos, no tan conocidos, como son los de aprendizaje
por refuerzo (Reinforcement learning) o también denominados semisupervisados. Estos
modelos aprenden de la experiencia y son una combinacién de los modelos
supervisados y no supervisados. El sistema recibe entradas mientras interactta con los
procesos de fabricacién y toma decisiones para maximizar las recompensas futuras. La
idea es que en lugar de un conjunto de datos de entrenamiento que indica el resultado
correcto para una entrada determinada, solo se hara una indicacién de si una acciéon es
correcta o no. Si una accién no es correcta, entonces habrd que continuar hasta
encontrarla [25].

No obstante, la mayoria de los problemas de fabricacién pertenecen a problemas de
clasificacion, donde se tiene que determinar una etiqueta de la clase para un objeto
especifico o una situacion basada en un gran conjunto de datos [26]. Los problemas de
clasificacion no tienen que estar relacionados solo con la fabricacion, sino que pueden
relacionarse con toda la industria. Por ejemplo, la resolucién de problemas y el control
de calidad [26]. El resultado de la investigacion cientifica ha demostrado que las técnicas
de aprendizaje profundo se consideran herramientas potentes para la mejora
permanente de la calidad en procesos grandes y complejos, como es la fabricacién de
semiconductores. Ademas de aplicacion en sistemas de fabricacién LEAN y también
mediante el uso de herramientas just-in-time (JIT) y kanban. Los resultados de la
implementacion de ML en los sistemas de fabricacion LEAN muestran que las redes
neuronales y los arboles de decisién representan dos algoritmos muy potentes para

ajustar el nUmero de kanbans en entornos dinAmicos de fabricacion JIT [26].

2.3 Aprendizaje Profundo

Tanto el aprendizaje profundo como el automatico estan basados en técnicas que
modelan la compleja relacién entre los datos. En el caso del aprendizaje profundo (DL)
se integra el aprendizaje de caracteristicas y la construccién de modelos ajustando los
parametros para su optimizacion desde su inicio hasta su final. Ademas, si nuestro
conjunto de datos contiene numerosos datos sin etiquetar podemos utilizar el
aprendizaje profundo con autoencoders para realizar un preentrenamiento y luego

entrenar el modelo con los datos etiquetados.
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llustracion 4

De cémo el aprendizaje profundo usa el andlisis avanzado para la fabricacion inteligente.
https://www.researchgate.net/publication/322325843 Deep learning for smart manufacturing Methods and applications

La arquitectura de las redes neuronales integra muchas capas ocultas lo que permite
crear de forma automética una jerarquia de conceptos, empezando por los mas simples,
e ir mezclandolos para crear otros de mas complejos. Atributos como un borde, esquina,
contorno y objeto, se abstraen capa por capa de una imagen. Estas representaciones
de entidades acaban en una Ultima capa que realizard tareas de clasificacion y
regresion. En general, el aprendizaje profundo es una estructura de aprendizaje con una

minima inferencia humana,

Por el contrario, el aprendizaje automatico tradicional realiza la extraccién de atributos
y la construccion de modelos de manera separada, y cada médulo se construye paso a
paso. En primer lugar, los atributos se extraen transformando los datos sin procesar en

un dominio representativo. A continuacion, se realiza la seleccion de atributos para
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mejorar la relevancia y reducir la redundancia. Las técnicas tradicionales de aprendizaje
automatico generalmente tienen estructuras poco profundas. Por lo tanto, el rendimiento
del modelo construido no solo se basa en la optimizacién de los algoritmos adoptados,
sino que también se ve muy afectado por la ingenieria de caracteristicas. En general, la
extraccion y seleccién de atributos requieren mucho tiempo y dependen en gran medida

del conocimiento del dominio.

@ o el
Input \G"ﬁ Features E Output
o e

Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) () shallow structure

Input

Qutput

h 4
A

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Learning)
(b)

llustracion 5

Comparacion de un modelo de aprendizaje automatico tradicional (a) con otro de profundo (b)
https://www.researchgate.net/publication/322325843 Deep learning for smart manufacturing Methods and applications

2.3 Casos de estudio

= CASO1

Los sistemas de calefaccion, ventilacién y aire acondicionado (HVAC, por sus siglas en
inglés) controlan el clima interior, la temperatura del aire, la humedad y la presion,
creando un ambiente éptimo de produccion en edificios industriales. Estos equipos son
cruciales para el funcionamiento de una fabrica en el contexto de la Industria 4.0. No
obstante, el mantenimiento rutinario no siempre identifica posibles fallas. El objetivo del
mantenimiento es extender la viuda util del equipo, reconociendo patrones de posibles
fallas como son la vibracion, temperatura o equilibrio.

En este estudio se usoé los datos generados por los sistemas HVAC de 20 edificios.
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Con un total de 8000 registros cuyos cuales contienen la temperatura 6ptima y los
valores reales medidos por sensores en los distintos edificios. Se utilizaron para analizar
el comportamiento del sistema HVAC y determinar si el equipo lograba mantener las

temperaturas.

Diferentes autores realizaban seleccién de atributos y categorizaban algunos atributos,
como son la temperatura y las alarmas [27][28]. Posteriormente se dividi6 el dataset en
conjunto de entrenamiento y prueba. Para la creacion del modelo se usaron dos

algoritmos de aprendizaje supervisado la regresion logistica y el RandomForest.

La regresion logistica es un tipo de analisis de regresién utilizado para predecir el
resultado de una variable categorica que Unicamente puede tomar un nimero limitado
de categorias. En el caso del estudio citado se aplic6 un modelo binomial para las
temperaturas. La precision con este modelo fue de 0.65. Por otro lado, los resultados

con el RandomForest fueron muy similares. [8]

= CASO?2

En este segundo caso los autores realizan un mantenimiento predictivo del motor de un
avion en donde el objeto de estudio tiene un componente de degradacion progresivo. El
algoritmo revisa los valores de los sensores y los cambios en los valores del histéricos
de alarmas. [29]

El lenguaje propuesto por los autores en la creacion del modelo es R. Ademas, se han

utilizado tres soluciones diferentes para su resolucion:

= Regresion: predice la vida util restante o el tiempo hasta el fallo.

» Clasificacion binaria: predice si un activo fallara dentro de un periodo de tiempo
determinado.

= Clasificacion de multiples clases: predice si un activo fallara en diferentes
ventanas de tiempo.

Los datos de entrenamiento consistian en multiples series de tiempo multivariadas en

ciclos como unidad de tiempo, junto con 21 lecturas de sensores por cada ciclo.

De las 21 mediciones se realizaron una derivacion de datos para crear un atributo nuevo

gue los agrupaba a todos.
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Los resultados obtenidos para cada enfoque y modelo fueron:

Algorithms

Decision Forest
Regression
Boosted
Decision Tree
Regression
Poisson
Regression
Neural Network
Regression

Megative Log
Likelihood

462.724302192819
Infinity

MNA

NA

Mean Absolute
Error

I

21141062

21.283579

23.243022

75.505023

Root Mean
Squared Error

30147662

29615866

29.973356

86.185055

Relative
Absolute Error

0.574998

0.578874

0.632167

2.053597

llustracion 6 Resultados modelo de regresion

Coefficient of
Determination

Relative
Squared Error

0.526317 0473683
0.507913 0.492087
0.520249 0.479751
4301346 -3.301346

Vemos como el modelo Decision Forest Regression y Boosted Tree Regression tienen

un mejor desempefio con respecto a las métricas de Error absoluto medio y raiz del

error cuadratico medio.

Algorithms Accuracy  Precision Recall F-Score
il 1 B TET B B B
Logistic Regression 0.92 0947368 0.72 0.818182
Boosted Decision Tree  0.91 0.9 0.72 0.8
Decision Forest 0.92 0947368 0.72 0.818182
Neural Network 0.94 0.952381 0.8 0.869565

llustracion 7. Resultados modelo de clasificacion binaria

En esta segunda fase de clasificacion binaria observamos como las redes neuronales

destacan sobre los otros modelos superandolos en todas las métricas.
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Multiclass Logistic Regression Multiclass Neural Network

4 M 4 M
QOverall accuracy 0.88 Overall accuracy 0.92
Average accuracy 0.92 Average accuracy 0.946667
Micro-averaged precision 0.88 Micro-averaged precision 0.92
Macro-averaged precision 0.792622 Macro-averaged precision 0.868946
Micro-averaged recall 0.88 Micro-averaged recall 0.92
Macro-averaged recall 0.74 Macro-averaged recall 0.84

llustracion 8 Resultado modelo clasificacion multiclase

Por ultimo, en la fase de multiclase también se observa como la red neuronal tiene unos

mejores valores que la regresion logistica.

= CASO3

En este caso se utiliza técnicas de fusion de datos que permiten el disefio de un modelo
de mantenimiento predictivo. La fusion de datos supone un problema cuando se trata

de datos generados por sensores distribuidos.

Los autores [31] utilizan un conjunto de datos en donde se registran la temperatura
Optima y los valores detectados por los sensores, de esta manera se detectaba si el

equipo estaba fallando o no.

En este aspecto tenemos un caso similar al primero, pero a diferencia de aquel, aqui se
utiliza el algoritmo Naive Bayes. Se trata de un algoritmo ya utilizado en procesos
secuenciales de mantenimiento para modelos probabilisticos, la ventaja es que no se

modifica la representacion en problemas de fusién de datos.

El algoritmo considera que a los valores correctos se les asigna un 0 y los considerados

como alarmas o fuera de rango, serian positivos catalogados como 1.
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$Tmplementacian de Naive Baves
$Implementacidn de Naive Bayes

2 from sklearn.cross validation import train test split
3 from sklearn.naive bayes import GaussianNB

4 from matplotlib import pyplot as plt
5 from sklearn.metrics import accuracy score
6 datos=[] § Lista qu e las columnas del arch
7 datos_entren=[] £ los datos de (cemp.cbjeto y temp. actual)
ethueta_en::er.=[] $# Lista que recibe las etiquetas de entrenamiento (temp.actual)
] filas = open('temperaturas.csv','r').read().splitlines() # Se at 0 csv de temperaturas
0 filas.pop(0) § Se a la fila de encabezados
Hfor £ in filas:
12 fila = f.splic(',') $ Se dividen las columnas utiliznado comas
1 =) datos.append([int(fila[0]), int(fila[l]),int(fila[2]),int(fila[3]), # Se cargan las columnas a las listas
14 r int(fila[4]) ,int(fila[5])])

15 datos_entren.append([int(fila[0]),int(fila[1])])
16 - etiqueta_entren.append([int(fila[l])])

Fldatos_entren, datos prueba, etiqueta entren, etiqueta prueba = train test split(datos_entren,
18 = etiqueta_entren,test size=.2)

................................................................................................

21 clasf = GaussianNB() £5

22 clasf.fit(datos entren, etiqueta entren) #£5

23 val pred = clasf.predict(datos_prueba) 5

24 print (val_pred) E 34

25 print (etiqueta prueba) : nde 1 etiquetas (temp. actual)
26 exactitud = accuracy score(val pred, etiqueta prueba) § Cidlculoc de la exactidud de la prediccién

7 print (exactitud)

2 B B

29 plt.plot(val pred,marker='c', color='r',linewidth=3.5,linestyle='--") £ valores de prediccién
3 plt.plot(etiqueta prueba,marker='o',color = 'b',linewidth=1.5,linestyle="-") ¥ I alores reales
31 plt.show

llustracion 9. Algortimo Naive Bayes empleado en el CASO n° 3

Los resultados de este modelo de clasificacién supervisada, fueron excelentes siendo
cercanos al 100% en exactitud.

2.4 Conclusion

Tanto los casos mostrados como la literatura nos indica que se debe primero, realizar
un preprocesamiento de los datos, pues nos encontraremos con numerosas variables

de mediciones gue se deben seleccionar y reducir.

Segundo, como se ha observado, se debe realizar una bisqueda del mejor modelo
probando varios enfoques, aunque las redes neuronales son un firme candidato a tener
en cuenta por sus buenos resultados, no debemos descartar otros modelos que se

puedan adaptar mejor al tipo concreto de datos.
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3. Preparacion de los datos

Lo mas normal en un proyecto de mineria de datos, es que los datos no estén en el
formato adecuado y, por lo tanto, tengan que ser organizados de forma que puedan ser
tratados por los modelos seleccionados y asi obtener el mejor resultado posible del

conjunto de datos.

Dividiremos la preparacion de los datos en tres fases:
= Lecturade los datos. Se cargaran los datos en bruto al programa.
= Limpieza de los datos. Se corregiran errores, inconsistencias, etc.

= Transformacién de los datos. Adaptacion de los datos para su posterior

analisis.

3.1 Lectura de los datos

Carga de datos

El conjunto de datos nos viene dado en un Unico archivo con extension .csv (comma-
separated values) lo que significa que los valores vendran separados por comas. El

tamanio del archivo es de aproximadamente un 1 Mb.

Antes de cargar el archivo comprobaremos que no haya problema con los decimales si
estos existieran. Segun el idioma con el que esté configurado la aplicacion Excel el
tratamiento del separador decimal sera diferente. Por ejemplo, para el idioma inglés la
coma (,) se utiliza para separar los valores y el punto (.) como separador decimal. En
cambio, en el idioma espariol el separador punto y coma (;) se utiliza para los valores y

la coma (,) para los decimales.
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[~ dataset csv 1

1 Date, Temperature, Humidity, Operator,Measurel,Measure2, Measure3, Measure4, Measure5, Measure6, Measure 7, Measures, Measures, Measurell,

2  2016-01-01 00:00:00,&7,82,0peratorl,291,1,1,1041,846,334,706,1086,256,1295,766,968, 1185, 1355, 1842,90,N0,2016,1,1,5,0,0,0

5  2016-01-01 01:00:00,63,77,0peratorl,1180,1,1,1915,11%4,637,1093,524,919,245,403,723,1446,719,748,91,N0,2016,1,1,5,1,0,0
2016-01-01 02:00:00,64,76,0peratorl,1406,1,1,511,1577,1121,1948,1882,1301,273,1927,1123,717,1518, 1689, 92,Na, 2016,1,1,5,2,0,0
2016-01-01 03:00:00,63,80,0peratorl,550,1,1,1754,1834,1413,1151,945,1312,1494,1755,1434,502,1336,711,93,N0,2016,1,1,5,3,0,0
2016-01-01 04:00:00,65,81,0peratorl,1928,1,2,1326, 2,233,1441,1736,1033,1545,802,181%,1616,1507,507, 94,No, 2016,1,1,5,4,0,0
2016-01-01 05:00:00,67,84,0peratorl, 3%98,1,2,1501,1801,1153,1085,1547,2005,477,1217,1632,1324,1854,1739,95,N0, 2016,1,1,5,5,0,0

llustracion 10. Datos en bruto

Procedemos a la carga del fichero en nuestro entorno de Jupyter Notebook y vemos

como se ha dado formato por campos:

Date Temperature Humidity Operator Measurel Measure2 Measured Measured M eb M e .. M els

2016-

0 01-01 67 82  Operatori 291 1 1 1041 846 334 1842
00:00:00
2016-

1 01-01 68 77 Operatori 1180 1 1 1915 1194 637 .. 748
01:00:00
2016-

2 01-01 64 76 Operatori 1406 1 1 511 1577 121 1689
02:00:00
2016-

3 01-01 63 80 Operatori 550 1 1 1754 1834 1413 Fa
03:00:00
2016-

4 01-01 65 81 Operatori 1928 1 2 1326 1082 233 . 507
04:00:00

llustracion 11. Datos cargados en Jupyter

Una primera verificacion es comprobar que el nUmero de variables y registros coinciden

con los del archivo.

In [6]: dataset.shape

Out[6]: (8784, 28)

llustracion 12 Funcién para determinar tamafio del conjunto de datos

Nuestro conjunto de datos tiene un total de 8784 observaciones y 28 variables. La carga

ha resultado satisfactoria y coincide con los datos que tenemos en el archivo.

Una vez que tenemos nuestros datos cargado procederemos a comprobar si las

variables tienen el tipo estadistico adecuado.
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Tipos de variables estadisticas

Las variables se pueden clasificar segun si son:
e Categoricas (objetos)
o Nominal
o Ordinal (se puede ordenar)
e Cuantitativas (valores numéricos)
o Discreta (enteros y naturales)

o Continua

En la siguiente tabla se detalla como son las variables de nuestro dataset:

Ti o S
lp.o ge Tipo estadistico Descripcion
variable

Date Factor Cuantitativa Fecha completa del evento.
Temperature Numérico Cuantitativa Temperatura
Humidity Numérico Cuantitativa Humedad
Operator Factor Categorica Operario
Measurel Numérico Cuantitativa Medida
Measure2 Numérico Categorica Medida
Measure3 Numérico Categorica Medida
Measured Numérico Cuantitativa Medida
Measure5 Numérico Cuantitativa Medida
Measure6 Numérico Cuantitativa Medida
Measure? Numérico Cuantitativa Medida
Measure8 Numérico Cuantitativa Medida
Measure9 Numérico Cuantitativa Medida
Measurel0 Numérico Cuantitativa Medida
Measurell Numérico Cuantitativa Medida
Measurel2 Numérico Cuantitativa Medida
Measurel3 Numérico Cuantitativa Medida
Measureld Numérico Cuantitativa Medida
Measurel5 Numérico Cuantitativa Medida
::el:lrisoj;n:aeilure Numérico Cuantitativa Horas transcurridas sin incidencias
Failure Factor Categorica Incidencia
Date.year Numeérico Categorica Afio
Date.month Numérico Categorica Mes
Date.day-of-month Numérico Categorica Dia
Date.day-of-week Numeérico Categorica Dia de la semana
Date.hour Numérico Categorica Hora
Date.minute Numeérico Cuantitativa Minutos
Date.second Numérico Cuantitativa Segundos
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Se observan como algunas variables no corresponden con el tipo estadistico.

Tenemos el caso de Measurel y Measure2 que representan un estado o posicién y no

una medida por lo que son variables categdricas ocultas como variables cuantitativas.

dataset| "Measure2’].astype(ocbject)

dataset[ 'Measures2']
e3 dataset[ 'Measure3’].astype(object)

dataset[ 'Measurs3’]

llustracion 13 Conversién de variables a tipo objeto

El tiempo es una magnitud fisica y corresponde a la una variable cuantitativa continua,
en este caso la fecha (Date) se encuentra como objeto string, por lo tanto, deberemos

pasarlo al tipo de Datatime64.

dataset[ 'Date’'] = pd.to datetime(dataset[ 'Date’'])

llustracion 14 Conversién de variable a tipo fecha

Por dltimo, los campos también relacionados con el tiempo: Date.year,Date.month,
Date.day-of-month, Date.day-of-week, Date.hour han sido clasificados como numéricos

pero corresponden a los de una variable categorica.

Revisién descriptiva

Continuaremos realizando una inspeccion rapida de las variables. Una forma de hacerlo
es con una estadistica descriptiva simple. Ademas, también revisaremos si el contenido

de las variables que estamos utilizando coincide con los de origen.

e Variables cuantitativas
En el caso de variables cuantitativas buscaremos los minimos, maximos, media y

cuartiles. Basicamente es la representacion de un diagrama de caja.

En cambio, para las variables cualitativas utilizaremos un diagrama de frecuencia.
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summary
summary
llustracion 15 Creacién y transposicion del resumen

count

dataset.describe()
summary.transpose()

mean

Resumen descriptivo de las variables cuantitativas:

std

min

25%

50%

5%

max

Temperature
Humidity
Measure1
Measured
Measures
Measuret
Measure?
Measured
Measure?
Measure10
Measure11
Measure12
Measure13
Measure14

Measure1s

Hours Since Previous Failure

Date.minute

Date.second

8784.0
8784.0
ava4.0
8784.0
ava4.0
8784.0
8784.0
a784.0
8784.0
a784.0
8784.0
8734.0
ava4.0
8784.0
ava4.0
8784.0
8784.0
a784.0

G4.026412
83.337090
1090.900387
1071.820895
1075.822860
1075023793
1086.897086
1077277209
1082.014572
1082403005
1088.719148
1028.320340
1076.755806
1088307377
1082.392304
217341872
0.000000
0.000000

2.8683833

4836256
537.097769
538.518466
533.158826
534004965
538195156
537187671
532933115
537582829
534995992
533299486
535111353
537 264847
537.527604
151751730

0.000000

0.000000

5.0
65.0
165.0
155.0
165.0
155.0
155.0
155.0
155.0
155.0
155.0
155.0
165.0
155.0
165.0
1.0
0.0
0.0

62.00
80.00
629.00
608.75
G06.00
623.00
621.00
612.00
631.00
619.00
G27.00
627.00
609.00
617.00
614.00
90.00
0.00
0.00

llustracion 16 Resumen estadistico de variables cuantitativas

64.0
83.0
1096.0
1058.0
1077.0
1072.0
1039.0
1074.0
1078.0
1080.0
1093.0
1032.0
1067.0
1088.5
1076.0
195.0
0.0

0.0

66.0
87.0
1555.0
1533.0
1541.0
1537.0
1558.0
1541.0
1532.0
1547.0
1550.0
1552.0
1539.0
1560.0
1550.0
324.0
0.0

0.0

78.0
122.0
2011.0
2011.0
2011.0
2011.0
2011.0
20110
2011.0
20110
2011.0
2011.0
2011.0
2011.0
2011.0
666.0
0.0

0.0

Rapidamente se puede observar varias variables de medidas (Measure) con valores
muy similares y que siguen una distribucién practicamente igual. Esto se debe tener en
cuenta mas adelante cuando tengamos que reducir datos y escoger que variables no

aportan nueva informacion.

Ademas, observamos como las variables minutos y segundos no contiene ningun tipo

de valor. Esto encaja con el origen de los datos que disponiamos.
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e Variables cualitativas

Para las tablas de frecuencia de variables cualitativas podemos destacar:

Operator

En el caso del operario no esta aportando informacion relevante pues parece ser que
simplemente se ha distribuido los registros por nimero de operarios e incluso el
segundo es justo el doble de todos los demas, puede tratarse de un error o caso

excepcional.

col_0 count

QOperator

Operator a7a
Operatorz 1952
Operator3 a7a
Operatord a7a
Operatorb a7ve6
Operatort a7e6
Operator? a7g
Operatord a7g

llustracion 17 Recuento de operadores

Si cruzamos los datos con los de incidencia o fallo en la maquina, el operador n° 2
tiene una mayor representacion debido a su mayor nimero de registros. Por lo que
esto nos puede llevar a una falsa conclusion. Este hecho se debe tener en cuenta en

el momento de seleccién de variables.

Measure 2y 3

Lo mismo ocurre con las variables de medida n® 2 y 3 en donde sospechosamente, se
deja ver cierta distribucién equitativa con respecto al nimero de apariciones de un
valor. Esta tendencia también es observada en tablas cruzadas con respecto la clase

objetivo.
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Failure  No Yes
Measure2

0 2200 27

1 2154 14

2 2226 22

3 2123 18

llustracion 18 Recuento de Measure?2 vs Failure

Failure No Yes

Measured

0 2907 24
1 2897 32
2 2809 25

llustracion 19 Recuento de Measure3 vs Failure

Esto nos deja la posibilidad que no sean variables explicativas.

Date.year

Todos los valores corresponden al afio 2016 por lo que no resulta util para la creacion

del modelo, de modo que se procede a su descarte.

Date.Month

Para este atributo directamente tenemos que realizar un cruzamiento con la variable

objetivo, para verificar su distribucion y si hay alguna posible tendencia.

Failure MNo Yes
Date.month
1 739 5
2 Bo2 4
3 738 9
4 715 5
5 738 B
6 716 4
T 737 7
8 742 2
9 705 15
10 738 B
1 708 12
12 738 B

llustracion 20 Recuento de los fallos por meses
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Se observa algun repunte de los fallos en determinados meses, aunque a simple vista
no parece que sea atribuido al propio mes. Los registros por cada mes son muy

similares en nimero y tampoco se vislumbra patrén alguno.

Date.day-of-month

Esta variable hace referencia al mismo dia de todos los meses, al igual que en la
caracteristica anterior, directamente tenemos que realizar una tabla de frecuencias
cruzada pues, por ejemplo, los dias 31 tienen muchas menos apariciones debido a

gue no todos los meses lo tienen.

Failure Mo Yes

Date.day-of-month 16 287 1
1 287 1 17 2382 6
2 288 0 18 283 0
3 288 0 19 288 0
4 282 g 20 288 a0
5 285 3 21 288 0
6 281 7 22 224 4
T 286 2 23 288 0
g 2 N 24 287 1
9 284 4 25 278 10

10 281 7 26 288 0
11 284 4 2T 287 1
12 282 i 28 287 1
13 287 1 20 233 0
14 287 1 30 264 0
15 286 2 31 166 2

llustracion 21 Recuento de fallos por el dia del mes

Con tantos valores la informacion no estd muy clara, esta variable se debera tratar

mas adelante para su discretizacién y con posible grafica de distribucion.
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Date.day-of-week
Al igual que las dos variables anteriores, realizaremos una representacion con tabla

cruzada:

Failure No  Yes

Date.day-of-week

1 1237 1"
2 1237 N
3 1242 6
4 1234 14
5 1266 6
6 1259 13
T 1228 20

llustracion 22 Recuento de fallos por dia de la semana

Se observa como dos dias de la semana suelen haber menos averias.

Date.minute y Date.second

Estas variables no contienen valores o son ceros por lo que se descartan.

Failure

Nuestra clase objetivo Failure representa si se produjo fallo o no. Tan solo en el 0.08%
de las apariciones se registraron incidencia. Por lo que la variable se encuentra muy
desbalanceada, con pocos casos en los cuales el modelo pueda entrenarse. Debemos

ser consciente de las limitaciones que esto puede ocasionar.

col_0 count

Failure
Mo 8703
Yes a1

llustracion 23 Recuento de fallos con respecto a todas las observaciones
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3.2 Limpieza de los datos

En este apartado trataremos de detectar los errores cometidos durante el proceso de
obtencion de datos. Los problemas mas frecuentes que se pueden encontrar en esta

fase son:

= Errores sintacticos y de normalizacion.
= Envariables cuantitativas errores en la unidad de medida
= Valores atipicos

= Valores ausentes.

Errores sintacticos y de normalizacion.

No se encuentran errores sintacticos con respecto a las variables cualitativas y

tampoco tenemos casos de categorias erréneas.

Se verifica un error comentado con anterioridad con respecto la variable Operador, en
donde el valor Operator2 tiene justo el doble de registros que el resto de valores.
Podemos suponer que se debe a un doble turno, seria una explicacion valida, aunque
este hecho afectard por probabilidad a que existan un nidmero mayor de fallos con

respecto a los otros valores.

Para tratar este error tenemos varias opciones:

1. Descartar la variable seria el caso mas drastico porque perdemos informacion

gque puede ser significativa a la hora de realizar el modelo.

2. Dividir el total de observaciones de este valor y crear uno que represente al

nuevo conjunto de forma que no se pierda informacién.

3. No hacer nada.

Para la opcién nimero 2 deberiamos identificar si existe algln patrén con respecto las

horas, dias del mes o dias de la semana.
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De todos ellos se visualiza una serie con respecto a las horas y turnos del operador.

Date.hour 0 1 2 3 4 5 6 T 8 9 1M N 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 22 23
QOperator
Operatorlt 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Operator2 122 122 122 122 122 122 122 122 [122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0
Operator3 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0
Operatord 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0
Operators 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122
Operatoré 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 1] 1] 1] 0 122 122 122 122 122 122 122 122
Operator7 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Operatorgd 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122
llustracion 24 Observaciones por operador y hora
En el cuadro marcado en rojo se observa un comportamiento diferente al resto de
valores.
Se podria dividir creando un nuevo valor Operator9 con un intervalo de 8 a 15h. Tal y
como se muestra en la siguiente imagen:
Date.hour 0 1 2 k] 4 a 6 7 8 9 1M " 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Operator
Operatort 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Operator2 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Operator3 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0
Operatord 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0
Operators 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122
Operatoré 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 0 122 122 122 122 122 122 122 122
Operator? 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Operatord 1} 0 0 0 1} 1} 0 0 0 1} 1} 0 0 0 1} 0 122 122 122 122 122 122 122 122
Operatord 0 0 0 0 0 0 0 0 122 122 122 122 122 122 122 122 0 0 0 0 0 0 0 0

llustracion 25. Observaciones por operador y hora -modificado-

Con respecto a las variables cuantitativas podemos tener problemas con los

separadores de decimales, pero en este conjunto de datos no existen valores float ni

tampoco es utilizado el separador de miles.

28



Por otro lado, otro tipico problema, es no utilizar las mismas unidades por cada
variable. En nuestro caso desconocemos que unidades se estan utilizando pues no se

indica y tampoco podemos averiguarlo.

Por ultimo, queda la estandarizacion de las que contengan fecha o/y tiempo que son
variables cuantitativas con un formato especial. En nuestro conjunto de datos tan sélo
la variable Date tiene este formato pues las otras variables estan descompuestas y
discretizadas.

Nuestro variable tiempo conserva el formato en todos los registros por lo que no es

necesario una estandarizacion.

Transformacion de las variables

La primera tarea de transformacion consistira en normalizar los datos, de esta forma
las variables cuantitativas seran comparables entre si y evitaremos que atributos con

valores altos sesguen los resultados del modelo.

Utilizaremos el método mas comun denominado normalizacion z-score o por
desviacion estandar en donde tiene como propiedad que su valor medio es 0 y su

desviacion tipica es 1.

Temperature Humidity Measure1l Measured Measure5 WMeasure6 Measure? Measured

0 1.036574 -0.276488 -1.480336 -0.057093 -0.431083 -1.389624 -0707771 0.016238
1 1.385188 -1.310404 0165900 1572021 0221667 -0.822181  0.011340 -1.030010
2 -0.009207 -1.517188 0536704 -1.045000 0.940088 0084229 1.600074  1.493114
3 -0.357801  -0.690054  -1.007137  1.271921 1422128 0631072 0119114 -0.246254
4 0.339387 -0.483271 1.558650 0474139 001587 -1.578771 0657983 1.226313
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Hours

Measured Measure1d Measure1l Measure12 Measure13 Measure14d Measurei15 Pr EE:SEE

Failure
-1.548883 0.395491 -0.603252  -0.225645 0.202295 0.496418 1.413231 -0.839194
-0.305871  -1557308  -1.281801  -0.685075 0690072 -0.687423 -0.622129 -0.832604
0410891 -1.505720  1.566981 0.065015 -0.672339 0.799324 1.128579 -0.826014
0.431531 0.765687 1.245485 0.648211  -1.074148 0.461051  -0.590986 -0.819423
-0.091958 0.868003  -0.535958 1.370172 1.007781 0.779348 -1.070503 -0.812833

llustracion 26. Normalizacion de variables cuantitativas

En siguiente paso consiste en la discretizacién(binning), en donde los valores de una

variable los dividiremos en intervalos para que haya un nimero limitado de estados y

los trataremos como categorias.

Las variables susceptibles a descretizacién son:

Date.hour. Dividiremos las horas en tres intervalos correspondientes a los turnos

vistos con anterioridad.

Date.hour 0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 117 18 19 20 21 22 23
Turmo
Moche 366 366 366 366 366 366 366 366 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 i} 0
Maiiana 0 0 0 0 0 0 0 0 366 366 366 366 366 366 366 366 0 0 0 0 0 0 0 0
Tarde 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 366 366 366 366 366 366 366 366

llustracion 27 Recuento de horas segun el turno

Date.day-of-month. Realizaremos dos intervalos correspondientes a la primera 'y

segunda quincena del mes.

Date.day 4 2 3 4 5 & 7 8 9 MW 1 12 13 14 15
Quincena

Primera 285 288 288 283 283 288 288 283 288 288 288 288 283 288 288
Segunda 0 0 0 0 ©0 0 0 0 0 0 O © ©0 0 0
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16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 290 3 M

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
253 288 283 285 288 288 2883 288 283 288 283 288 238 258 264 163

llustracion 28 Recuento de dias segln quincena

Seguidamente buscaremos si existen valores duplicados en los registros.

duplicateRowsDF = dataset[dataset.duplicated()]
print{duplicateRowsDF)

Empty DataFrame

llustracion 29 Comprobacién de valores duplicados

Podemos comprobar que no existen valores duplicados en el conjunto de datos.

Inconsistencias, valores atipicos, nulos o perdidos.

Para realizar estas comprobaciones haremos uso de los diagramas de caja. También

de determinadas funciones para encontrar valores nulos o asuntes.

dataset.isnull().values.any()

False

llustracion 30 Comprobacion de valores nulos

Podemos comprobar que no existen valores nulos.

Ahora se realizara los diagramas de caja y se identificara posibles valores atipicos. En

consecuencia, se decidira si mantenerlos o eliminarlos:
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llustracion 31 Diagrama de caja. Temperatura
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llustracion 32 Diagrama de caja. Humedad

La variable Temperatura y Humedad, contiene valores atipicos, debemos comprobar si
estos se han dado por la propia naturaleza de los datos o se trata de un error. Para

comenzar veremos la secuencia de como varia la temperatura.
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llustracion 33 Variacion de la temperatura respecto al tiempo en trimestre

Se observan cuatro picos en donde parece que los valores estan fuera de rango y
tampoco siguen una tendencia.

Date Temperature
07/10/2016 0:00 5
28/02/2016 0:00 12
25/07/2016 0:00 19
18/05/2016 4:00 28

Después de observar los valores cercanos se constata que ha sido un problema de
error de lectura del dato, pues la tendencia no era un descenso tan brusco, ademas

las bajadas repentinas no coinciden con los fallos o parada de la maquina.

Yes 1

Fallo

Mo -

10 20 30 40 50 &0 70 80
Temperatura

llustracion 34 Correlacion entre temperatura e incidencia
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llustracion 35. Diagrama de caja Temperatura sin valores atipicos

Una vez aplicado los cambios podemos constatar como ya no aparecen los valores
atipicos por debajo del umbral de 60. Los valores por encima de 70, si que son propios

del funcionamiento de la maquina y se mantendran.

Con respecto a la humedad, facilmente se identifica valores superiores a 100% y que
no son posibles, deben tratarse como errores de lectura. Se procede a sustituir estos

valores por 95 que es el valor maximo dentro de los segmentos llamados “bigotes”.

Date Humidity
06/07/2016 13:00 122
01/12/2016 15:00 120
03/01/2016 12:00 110
04/10/2016 0:00 110
17/04/2016 9:00 109

El resultado después de aplicar los cambios se puede visualizar en la siguiente caja de

diagrama:

PORCENTAJE (%)
3

70 4
65 E
1

HUMEDAD

llustracion 36. Diagrama de cajas Humedad sin valores atipicos
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Por lo que respecta a la variable “Horas desde la ultima incidencia” y el resto de
mediciones (13). Ninguna presenta valores atipicos.

700

B00 4

500 A

400 4

HORAS

300 4

200 1

100 1

. 1

1
TIEMPO 5IN INCIDEMCIAS

llustracion 37. Diagrama de cajas Tiempo en horas sin incidencies

2000 1
1750 -
1500 -
1250
[T}
E!
B 1000
750 -
500 1
250 -

T T T T T T T
MeasurelMeasuredMeasure MeasuretMeasure TMeasureBMeasured
variable

llustracion 38 Diagramas de caja. Mediciones 1-9

2000 1
1750 A
1500 A
1250 1
1000 -
750 A
500 1
250 A

Meas:Jre1EIMeashrellMeasbrelZMeasﬁreHMeasrjre 14 MeashrelE
variable

value

llustracion 39 Diagrama de cajas. Mediciones 10-15
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3.3 Reduccién de dimensionalidad

La reduccién es una operacion que se lleva a cabo con tal de que nuestro modelo
pueda tratar la cantidad de datos de una forma éptima, tanto por coste computacional

y por tiempo de procesado.

Existen dos estrategias basicas a la hora de reducir nuestros datos:

o Reduccion del nUmero de registros.

o Reduccién del nimero de variables.

Nuestro conjunto de datos no dispone de demasiados registros (8784), por lo que no
es recomendable reducirlo asi que este aspecto lo mantendremos. Aunque como se
vera mas adelante, el hecho de tener un clase objetivo desbalanceada propiciara el

uso de resampleo.

En el caso del nimero de variables si, que podriamos aplicar algin tipo de reduccion,
pues ahora mismo, disponemos de 30 atributos. La técnica mas popular es la de
analisis de componentes principales (ACP) o principal component analysis (PCA), en

inglés.

Primero, buscaremos los componentes principales mediante una matriz de covarianza
gue nos de la dispersion entre variables, a partir de ahi calcularemos los autovectores

gue son las direcciones donde la varianza de los datos es mayor.

Autovalores en orden descendiente:

303626.4821174431
300444.6688593852
298865.87836350757
297005.815340992
290335.2168403182
288634.3116094872
286046.9434753663
282524.4890495928
281041.995766932
279957.81482023885
277199.0829297144
273684.65905428247
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272258.19938582357
23002.411930163016
22.856738580617098
7.114499655753117

Para reducir la dimensionalidad sin perder demasiada informacion, debemos descartar
los autovectores con valores bajos que no aportan mucha informacion. Para ello
después de su ordenacion, veremos la varianza explicada y se decidird cuéles son los

componentes principales.

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Componentes Principales

llustracion 40 Gréfica de barra para componentes principales

Lamentablemente, se observa como ningln componente aporta demasiada

informacién, tampoco destaca ninguno sobre los demas.
Otra metodologia para medir la importancia de las variables es la de utilizar el
algoritmo RamdonForest, que trabaja de forma que cada uno de los arboles es

entrenado con un subconjunto diferente de variables.

Se realizard indicando que Failure es la clase objetivo.
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clf = ensemble.RandomForestClassifier(n_estimators=3@)
clf.fit(X, ¥)

# cdlculo de La importancia de lLas variables y representacidn grdfica:
importances = clf.feature_importances_

indices = np.argsort(importances)[::-1]

feature names = X.columns

f, ax = plt.subplots(figsize=(11, 9))

plt.bar(range(X.shape[1]), importances[indices], color="b", align="center")
plt.xticks(range(X.shape[1]), indices)

plt.x1im{[-1, X.shape[1]])}

plt.ylabel("Importancia”, fontsize = 18)

plt.xlabel("Indice de variable", fontsize = 18)

plt.show()

important_features = pd.Series(data=clf.feature_importances_,index=X.columns)
important_features.sort_values(ascending=False,inplace=True)

llustracion 41 Algortimo Random Forest para PCA

Obtenemos la siguiente lista con la importancia de cada variable:

Humidity 0.314660
Temperature 0.257007
Hours Since Previous Failure 0.149133
MeasurelQ 0.027369
Measureld 0.026284
Measurel 0.024966
Measurelb 0.023924
Measure8 0.021765
Measurell 0.021082
Measure9 0.021003
Measurel3 0.020159
Measure’ 0.019743
Measureb 0.019326
Measured 0.018681
Measureb6 0.018527
Measurel?2 0.016371

En este caso si, que se observa que las variables Humedad y Temperatura destacan
por encima de las otras. En un tercer puesto también se encuentra la variable de
Horas Desde el Ultimo Fallo, tiene su légica pues cuanto mas tiempo transcurrido

mayor probabilidad de que se vuelve a dar un error.

Esta diferencia todavia es mas visible en su representacion gréfica:
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llustracion 42 Grafico de barras segun el peso de cada variable
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Visto los resultados se crearan los modelos sin las variables de mediciones, aunque

no se eliminaran y se tendran en cuenta para una segunda propuesta y asi

compararlos ambos modelos.

Por ultimo, ordenaremos el dataset y renombraremos la seleccién de variables.

Operador Temperatura Humedad Sensor_A Sensor_B  Horas sin incidencia Mes Quincena Diasemana Tumo Falla
0 Operatort a7 82 1 1 a0 1 Primera 5 MNoche Mo
1 Operatort a8 77 1 1 91 1 Primera 5 HNoche Mo
2 Operatori 64 76 1 1 92 1 Primera 5 MNoche No
3  Operator 63 20 1 1 93 1 Primera 5 Moche Mo
4 Operatort 65 21 1 2 94 1 Primera 5 MNoche Mo

llustracion 43 las cinco primeras filas del conjunto modificado

Por ultimo, debemos convertir las variables categéricas a una matriz de enteros para

gue puedan ser tratadas por los algoritmos.

Esto no altera el concepto que representa dichas variables.

Operador Temperatura Humedad Sensor A Sensor_B Horas sin incidencia

Mes Quincena Diasemana Tumo Falla

0 1
1 1
2 1
3 1
4 1

67
63
64
63
65

llustracion 44 Transformacion de variables categdricas a matrices de enteros
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4. Algoritmos de Machine Learning

4.1 Conjuntos de entrenamiento y test.

Un punto en comun en la mayoria de modelos, es la creacion de los conjuntos de
entrenamiento y test. Esto es sumamente importante para evitar el sobreentrenamiento
gue sucede cuando nuestro modelo predice a la perfeccién nuestro conjunto actual de
datos, pero en cambio no va generalizar nada bien ante nuevos datos por lo que no

acaba siendo un modelo valido.

La forma de evitar que ocurre esto, procede separando el conjunto de datos en dos
subconjuntos. Uno mayor que corresponde aproximadamente al 80% del original y que
serd el conjunto que usaremos para entrenar el modelo. El 20 % restante se utilizara

para medir la precision del modelo creado.

Ademas, se procedera también a separar la variable objetivo del resto para el

entrenamiento.

Debemos recordar que nuestra clase objetivo esta fuertemente desbalanceada por lo
gue debemos utilizar la opcién stratify de la libreria scikit-learn. De manera que dividira
nuestro conjunto de entrenamiento y test de manera que se mantenga la proporcion de

valores negativos y positivo.

y=df.Falla
x=df .drop('Falla’,axis=1)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=8.2, random_state=2819, stratify=y)

llustracion 45 Division del dataset en clase objectivo, conjuntos de entrenamiento y test

(7027, 10) = conjunto de entrenamiento X
(1757, 10) = conjunto de test X

(7027,) = conjunto de entrenamiento clase objetivo
(1757,) =2 conjunto de test clase objetivo
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Cada modelo tendrda unos hiperparametros que se deberan ajustar de forma que
obtengamos el mejor resultado posible. Para ello se utilizara la busqueda en rejilla
(GridSearch) que nos proporciona también la libreria. De forma que se entrena cada
modelo con la combinacion de parametros posibles y posteriormente se evalGa con

validacién cruzada, obteniéndose la mejor combinacion.

Por otra parte, la validaciéon cruzada divide el conjunto de datos en K subconjuntos del
mismo tamafo, usando k-1 de los conjuntos para entrenar el modelo y otro para
evaluarlo, este proceso se repite segun el valor escogido de k y promediando el error

estimado.

(———{ Datos de entrenamiento }‘—)
| tteracién 1 |- 00 000000000000000
00000505070000000000
9000000009~ 100000

9000000000000000 0 L |

>
1 Total de dates I »

llustracion 46 Iteraciones en la validacion cruzada
Wikimedia Commons

4.2 Problema con datos desbalanceados
El conjunto de datos esta fuertemente desbalanceado, esto es un problema para la
evaluacion del modelo pues la exactitud tendr4 puntuaciones altas pero que como

veremos seran engafiosas.

Los algoritmos clasificadores son sensibles a las proporciones de clases y tienden a

favorecer aquellas que estan fuertemente representadas.
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En nuestro estudio, la clase que representa Falla supone el 99,07% de los casos.

8000 4

B000 4

count

4000 +

2000 1

Falla

llustracion 47 Gréfico de barra variable objetivo

Si evaluamos nuestro modelo con la métrica de Accuracy (exactitud) tendremos
resultados también del 99% pues verdaderamente, nuestro modelo clasificara
correctamente la clase mayoritaria que es un reflejo de su distribucion, pero esto no sera
de utilidad. Debido a que, gran parte de los clasificadores, minimizan la funcién que
representa el error que se produce, por lo que el algoritmo tendera a minimizar esta
clase negativa que representa la casi totalidad de los datos.

Exactitud: 99.66%

17e+03

Walor Real

Valor Predicho

llustracion 48 Matriz de confusion modelo regresioén logistica
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Para solucionar este problema contamos con varias estrategias:

e Tratamientos con métodos de resampleo: submuestreo, sobremuestreo,

generacién de datos fabricados y aprendizaje sensible al costo.

e Uso de otras métricas como la precision, sensibilidad, F-Score o curvas ROC son

preferibles en contraposicién a la métrica exactitud.

Utilizaremos la técnica de sobremuestreo (oversampling) que se emplea para
incrementar el nimero de observaciones positivas que corresponde a la clase
minoritaria. Existen varios métodos para realizar dicha tarea, aunque aqui se utilizara el
muestreo con remplazo. En concreto se utilizara el algoritmo SMOTE debido a que esta
ampliamente estudiado, ademas de ser el mas utilizado.

No obstante, también presenta algunos inconvenientes como son la generacién de ruido

0 un menor rendimiento para variables discretas. [30]

Por ello, se usara una variante del algoritmo que realiza una limpieza utilizando los

enlaces Tomek:

smt = SMOTETomek({ratio="autc')
x_smt, vy smt = smt.fit sample(x, y)

llustracion 49 Algoritmo SMOTE

Los datos de entrenamiento iniciales eran de 7027 registros, pero después de aplicar
el algoritmo SMOTE estos aumentaron hasta los 13916, es decir casi hemos doblado
los nimeros de registros.

Y sin duda hemos aumentado equiparando la clase minoritaria a la clase mayoritaria

haciendo ambas equivalentes con un total de 6958 registros para cada una.

import collections
contar = y_train
collections.Counter({contar)

llustracion 50 Nuevo recuento de observaciones
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Se debe tener en cuenta que, aunque se habld en un primer momento de la division de
los datos en los conjuntos de entrenamiento y test, es necesario primero aplicar las

técnicas de resampling y luego ya con el nuevo conjunto crear las divisiones.

Antes de proceder aplicar los algoritmos, tenemos que normalizar todos los datos de las

variables catego6ricas que se habian transformado a matriz de enteros:

X _train = StandardScaler().fit_transform{X train)
X _test = StandardScaler().fit_transform(X_test)

llustracion 51. Normalizacién del resto de variables.

4.3 Modelo Regresion Logistica

El modelo de regresion logistica es similar al de regresion lineal con la diferencia que
este actla clasificando las instancias segun la probabilidad de pertenecer alguno de

los valores de nuestra variable independiente, siempre encontrandose en la franja de 0

al 1.

hyperparameters = dict(C=[8.281,8.81,8.1,1,18,188], penalty=["11"', "12'])
clf = GridSearchCW(lLogisticRegression(), hyperparameters, cv=5, n_jobs=-1, scoring='f1")

clf.fit(X _train, y_train)

llustracion 52 Modelo Regresion Logistica

Después de aplicar el GridSearch obtenemos que los mejores hiperparametros para el
modelo han sido con una regularizacién L1 mas penalizacion de 0.01 aunque también

se han obtenidos valores de penalizacién de 100.

print('Best Penalty:', clf.best_estimator_.get_params()[ penalty'])
print('Best C:', clf.best estimator .get params()['C'])

Best Penalty: 11
Best C: @.81

llustracion 53. Mejores parametros para el modelo de Regresion Logistica
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4.4 Modelo k vecinos mas cercanos (k-NN)

Este algoritmo abreviado como k-NN a diferencia del resto no se genera después del
entrenamiento con el conjunto homénimo, sino que lo hace en el mismo instante que
se esta evaluando la clasificacion de una nueva instancia. Es el tipo de aprendizaje

denominado vago (lazy learning)

Los pardmetros idoneos para este modelo son la adecuada eleccion de K, que
representa al nUmero de instancias mas cercanas y, por otro lado, la forma en como

se medira los pesos para la distancia entre instancias.

llustracion 54 Ejemplo del algoritmo Knn.
El ejemplo que se desea clasificar es el circulo verde

En este caso los hiperparametros obtenido son para K: 2 y para la distancia: uniform o

de pesos uniformes, es decir, todos los puntos en cada barrio se ponderan por igual.

hyperparameters = {"n_neighbors”: range(1l, 11), "weights": ["uniform"”, "distance"]}
clf = GridSearchCW(KNeighborsClassifier(), param_grid=hyperparameters, cv=5,n_jobs=-1, scoring="f1")
clf.fit(X_train, y_train)

llustracion 55 Modelo k-NN
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4.5 Modelo Random Forest (Bosques Aleatorios)

El Random Forest funciona como una combinacién de arboles predictores, en donde
cada arbol actuara bajo un vector independiente y manteniendo la distribucién por

cada uno de estos.

Random Forest Simplified

Instance

Class-A Class-B Class-B

[ Majority-Voting }

Final-Class |

llustracion 56 Ejemplo de algoritmo RandomForest
Wikimedia Commons

Se trata de unos de los algoritmos mas precisos que existen actualmente si se dispone

de un conjunto de datos lo suficientemente grande.

hyperparameters = {

'n_estimators’ : [5e,lea,288],
‘max_depth’ : [8, 1e, 15, 28],
‘random_state”’ : [2819],

¥

clf = GridSearchCV(RandomForestClassifier(), hyperparameters, cv=5, n_jobs=-1,scoring="f1"

clf.fit(¥X_train, y_train)

llustracion 57 Modelo RandomForest

Después de aplicar GridSearch, crearemos un bosque aleatorio con 100 arboles, con

una profundidad méaxima de 15.

clf.best_params_

{'max_depth': 15, 'n_estimators': 188, 'random_state': 2819}

llustracion 58. Mejores parametros del modelo RandomForest
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4.6 Modelo Magquina de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de soporte vectorial son algoritmos capaces de resolver problemas
lineales como no lineales. Las observaciones se representan en el espacio y se
separan por clases a dos espacios lo mas distantes posibles mediante un hiperplano.
Posteriormente, para las nuevas observaciones se clasificaran segun al espacio que

pertenezca.

llustracion 59 El hiperplano de margen maximo y los méargenes para un SVM entrenado con muestras de
dos clases. Wikimedia Commons

hyperparameters = [{'kernel’: ['rbf'], ‘gamma’: [le-3, 1le-4],
'c': [1, 1e, 1ee, 1eee]},
{'kernel': ['linear’], "C': [1, 14, 188, l@88]}]
clf = GridSearchCW(SVC(), hyperparameters, cv=5,n_jobs=-1,scoring="f1")

clf.fit(X train, y train)
llustracion 60 Modelo SVM

Los hiperparametros ideales para el modelo son kernel RBF, gamma: 0.001 y C: 1000

clf.best_params_
{'C": 1oea, 'gamma': 8.881, 'kernel': 'rbf'}

llustracion 61. Mejores parametros para el model SVM
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4.7 Modelo Naive Bayes

Basado en el teorema de Bayes, conocido como teorema de clasificacién condicionada.
Es un clasificador ingenuo y asume que la presencia o no de una caracteristica no esta
relacionada con la también existencia o no de otra caracteristica distinta. La ventaja de

este algoritmo es que no requiere de un conjunto grande para poder entrenar.

clf = GaussianNB()
clf.fit(¥ train, y train)

predGHNE = clf.predict(X test)
llustracion 62. Modelo Naive Bayes

En este modelo no se han utilizado hiperparametros para afinar.

4.8 Modelo Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales son un simil a las neuronas biolégicas, donde un conjunto de
nodos (neuronas) agrupadas en capas, se conectan unas con otras a través de sus

enlaces y cada una con diferentes pesos.

El algoritmo se va autoajustando calculando el error en la salida e intentando minimizar

la funcion de perdida.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

e @ /@ —

Entrada n / @
)

OSSN ¢

——r

llustracion 63 Disefio de una Red Neuronal de 3 capas
Wikimedia Commons
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Para este modelo existen varios parametros a tener en cuenta:

¢ Numero de neuronas por capa: 50 (entrada), 10 (oculta), 1 (salida)
e Numero de capas: 3

¢ NuUmero de épocas: 10

e Tamafio del lote: 15

e Optimizador: Adam

e Funcion de perdida: binary crossentropy

e Tasa de aprendizaje: 0.01

¢ Funcion de activacion: relu y sigmoid

optimizer = keras.optimizers.Adam(lr=9.81)
model = Sequential()
model.add(Dense(50, input_dim=X_train.shape[1], kernel_initializer="normal’', activation="relu'))
model.add(Dense(10, kernel_initializer="normal’, activation="relu'))
model.add(Dense(1, kernel_initializer="normal’, activation="sigmoid'))
model.compile(loss="binary_crossentropy’, optimizer=optimizer, metrics=['accuracy'])

llustracion 64 Modelo de Red Neuronal Artificial

4.9 Combinacion de Modelos (Stacking)

Para finalizar, se procedera a realizar una combinacién secuencial de todos los
clasificadores utilizados y que son de base diferente. Se generard un nuevo modelo
Stacking, que sera entrenado a partir de las combinaciones predichas por los modelos

anteriores.

X _test stacking = np.column_stack((predNNC, predSVM, predRFC, predkKNN, predlLR, predGHB))
clf = ensemble.RandomForestClassifier(n_estimators=188)
cvscores = cross_val_score(clf, X _test_stacking, y_test, cv=18,scoring="f1")

llustracion 65 Ensamblaje de varios modelos
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5. Evaluacion de los modelos

5.1 Métricas

Como se comentd anteriormente, es comun para la evaluacién de modelos en los
algoritmos de clasificacion, utilizar la métrica de exactitud. Pero en los casos donde la
clase objetivo esta muy desbalanceada esta métrica no es vélida y nos pueda llevar a

error.

Para calcular la exactitud utilizariamos la siguiente ecuacion:

VP +VN
VP+FP+FN+ VN

exactitud =

Donde,

e VP corresponden a los verdaderos positivos.
e VN corresponden a los verdaderos negativos.
e FP corresponden a los falsos positivos.

¢ FN corresponden a los falsos negativos.

Como los modelos priorizaran en minimizar el error en alguna de las clases, lo haran
propiamente en la negativa pues es la mayoritaria, como es en este caso de estudio. El
clasificador que predice siempre 0 tendra una exactitud aproximadamente al 100% pues

practicamente, el total de las observaciones pertenecen a esta clase.

Por lo que para conjuntos asimétricos es mejor usar métricas como la precisién y

sensibilidad o una métrica combinada de ambas como es el valor-F.

VP
precision = ————
VP +FP precision - sensibilidad
F1= — —
precision + sensibilidad
ibilidad = ve
sensibilidad = 75—
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5.2 Resultados

Resultados sin técnicas de remuestreo:

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad F1 score
Reg. Logistica 0.99 0.92 0.69 0.79
k-NN 0.99 0.90 0.56 0.69
RandomForest 0.99 0.85 0.69 0.76
SVM 0.99 0.67 0.62 0.65
Naive Bayes 0.99 1 0.62 0.77
NNC 0.99 1 0.32 0.47

Stacking 0.99 - - -

Como se puede observar la exactitud en todos los modelos es del 99% pero ya se ha
comentado que esta métrica es engafiosa debido al fuerte desbalanceo que

encontramos en los datos.

Sin haber realizado un resampleado, nos encontramos que nuestra variable objetivo
tiene muy pocos casos positivos comparados con la totalidad de las observaciones. Una
métrica mas realista seria la precision y sensibilidad, pero, sobre todo, F1 score que en
este caso si muestra valores mas realistas. Observamos que el modelo que mejor ha
funcionado ha sido la regresion logistica. En contraposicion, las redes neuronales han

tenido un desempefio muy bajo no llegando al 50%.

Otra métrica alternativa es el uso de curvas ROC. Una curva ROC representa la tasa de
verdaderos positivos frente a falsos positivos en diferentes umbrales de clasificacion. Al

reducir ese umbral se clasificaréa mas elementos como positivos.
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Curva ROC
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llustracion 66 Curva ROC de la Regresion Logistica

Como se observa, en el modelo regresion logistica la curva ROC ha obtenido un valor

de 0.958 en una de las pruebas, por lo que seria catalogado como un test muy bueno.

Ahora veamos, los resultados aplicando técnicas de sobremuestreo:

Modelo

Exactitud Precision Sensibilidad F1 score

Reg. Logistica 0.88 0.91 0.86 0.88

k-NN 0.98 0.98 1 0.99
RandomForest 0.99 1 1 1
SVM 0.99 0.99 1 1

Naive Bayes 0.89 0.95 0.84 0.89
NNC 1 0.99 1
Stacking 1 - - -

También veamos el detalle de los resultados de la red neuronal y como se observa que
ya en la primera época, la exactitud se encuentra por encima del 99% y el conjunto de

entrenamiento y test siguen la misma tendencia.
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llustracion 67 Exactitud segin Epocas

Aplicando la técnica SMOTE se obtienen resultados muy satisfactorios, excepto para la

Regresion Logistica y Naive Bayes que fueron mejores, pero sin llegar a la excelencia.

Por otro lado, unos resultados tan buenos, puede hacernos pensar que la técnica de
remuestreo no esta realizando el procedimiento todo lo correcto que podria esperarse y
gue las nuevas observaciones en donde la variable objetivo es positiva es facilmente de

clasificar.

Para evitar que puede ser el caso utilizaremos una técnica diferente de resampling que
trabaja con submuestreo pero antes, veamos la comparativa utilizando el grueso de

variables de mediciones que se habian descartado en un principio.

Resultados incorporando todas las mediciones y con técnicas de sobremuestreo:

Exactitud Precisidn Sensibilidad F1 score

Reg. Logistica 0.91 0.93 0.90 0.91

k-NN 0.98 0.97 1 0.98

RandomForest 0.92 0.87 1 0.93
SVM 0.99 0.99 1 1

Naive Bayes 0.92 0.97 0.88 0.92
NNC 1 0.99 1 1
Stacking 1 - - -
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Este caso es igual que al anterior, pero se incluyeron todas las mediciones que se
descartaron en el andlisis de componentes principales, éstas correspondian al resto de

medidas del tipo cuantitativas.

Vemos como efectivamente, el hecho de no utilizarlas no ha repercutido en la calidad

de los modelos, incluso algunas métricas tienen una puntuacion ligeramente inferior.

Por ultimo, tenemos los resultados para dos técnicas de submuestreo diferentes, en
donde se ha reducido el niumero de observaciones para equiparar los valores de la clase
objetivo. La primera técnica es por generacion de prototipos, mientras que la segunda

es por seleccion.

Como las observaciones son tan escasas los hiperparametros escogidos para los
modelos anteriores no son validos aqui, por lo que de nuevo se hara uso de la

herramienta GridSearch.

Resultados con técnica de submuestreo generacion de prototipos:

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad F1 score
Reg. Logistica 0.93 1 0.88 0.94
k-NN 0.96 1 0.94 0.97
RandomForest 0.97 1 0.94 0.97
SVM 0.97 1 0.94 0.97
Naive Bayes 1 1 1 1
NNC 0.97 1 0.94 0.97
Stacking 0.97 - - -

Esta técnica de generacion de prototipos reduce el nimero de muestras en las clases
seleccionadas, pero las muestras restantes se generan y no se seleccionan del conjunto

original.

El conjunto de entrenamiento se ha visto reducido a 129 observaciones. Puede que,

debido a la generacién de muestras y lo escaso de las observaciones, todas las métricas
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obtengan unos resultados muy similares. En general las puntuaciones oscilan entorno

a las observadas con la técnica del sobremuestreo.

En cambio, con técnica de submuestreo por seleccion de prototipos, obtenemos los

siguientes resultados:

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad F1 score
Reg. Logistica 0.90 1 0.82 0.90
k-NN 0.90 1 0.82 0.90
RandomForest 0.93 0.94 0.94 0.94
SVM 0.90 1 0.82 0.90
Naive Bayes 0.90 1 0.82 0.90
NNC 0.93 1 0.88 0.93

Stacking 0.92 - - -

El algoritmo ha reducido aleatoriamente los valores negativos de la clase objetivo para
equipararlos a los positivos. Es comprensible que, en ciertos casos, esta seleccion

aleatoria no haya sido muy favorable para los conjuntos de entrenamiento y prueba.

5.3 Visualizacién

En el siguiente apartado se procede a visualizar la comparativa de modelos vista en las
tablas anteriores, pero ahora en formato de diagrama de cajas. Estas representaciones
graficas nos describen caracteristicas tan significativas como son el minimo, maximo y
los tres cuartiles. Los diagramas de cajas son muy (tiles a la hora de comparar
distribuciones, en este caso se trata de las puntuaciones en las métricas F1 llevadas a

cabo en diferentes pruebas.
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6. Conclusiones

6.1 Idoneidad de los objetivos

Como en la mayoria de proyectos de gran envergadura, durante la realizacion de éste,
se ha tenido que revisar la planificacion para modificarla pues no siempre los procesos
marcados se pueden determinar con exactitud en ejecucion y duracion. Ademas, se
debe tener en cuenta que pueden surgir contratiempos que ralenticen la realizacién del
trabajo, como también que algunas de las expectativas como objetivos no hayan sido
del todo viables. En la medida de lo posible, se ha procurado que la desviacion fuera la

menor posible y manteniendo, esto si, las fechas limites de finalizacion.

Los objetivos marcados eran ambiciosos para el escaso tiempo de realizacion que se
ha dispuesto por lo que la mitad de ellos no se han podido afrontar. De los 6 objetivos

marcados 3 han podido ser resueltos, estos objetivos han sido:
e Creacion de varios modelos supervisados de clasificacion.

¢ Tratamiento de conjuntos de datos fuertemente desbalanceados.

¢ Realizacion un estudio de las variables de ingenieria de caracteristicas como de

seleccion.
Por el contrario, los objetivos no alcanzados han sido los siguientes:
e Identificacion de variables o conjuncion de éstas que anticipen un positivo en
nuestra clase objetivo.

e Predecir el posible tiempo de aparicién de una nueva incidencia.

e Creacion de un modelo predictivo.
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6.2 Planificacion y metodologia

La preparacion de los datos ha consumido gran parte del tiempo planificado, aunque sin
duda es un aspecto que se agradece en las posteriores etapas, pues reduce
notablemente tiempo de ejecucion de los algoritmos y nos evita posibles problemas de

mal interpretaciones.

Este tiempo que no se ha dispuesto era el necesario para concluir el resto de objetivos,
una vez realizada la primera etapa de modelos de clasificacion. Sin duda, hubiera sido
muy interesante disponer de los resultados de esta segunda fase pues es donde, se

aporta el grosso de la informacién util.

Revisando otros aspectos de la planificacion se sobrevaloraron ciertos procedimientos
dejando otros en un segundo plano que eran igual de importantes. Por ejemplo, se
asigno una duracion demasiada extensa para el andlisis de los resultados y en cambio,
el tiempo de procesado y limpieza de datos ha sido de menor duracion teniendo éste,

una carga de trabajo mucho mas importante.

El hecho de no conseguir todos los objetivos ha inferido también en el apartado de
visualizacién. En su planteamiento original consistia en la realizacién de un dashboard

con Tableau y acceso web.

Sin duda, para la realizacion de proyectos es de suma importancia tener una buena
planificacion y conocer lo mejor posible la carga de trabajo de las diferentes fases.

Estos aspectos se tendran en cuenta para posibles futuros trabajos.

6.3 Lecciones aprendidas y lineas de trabajo para el futuro

Se ha constatado que no hay una Unica forma de afrontar el problema del desbalanceo

en el conjunto de datos, existen varias técnicas cada una de ellas con su pros y contras.

Ademads, el tener un conjunto fuertemente desequilibrado con respecto a los valores de
la clase objetivo, nos fuerza a realizar un postprocesado del dataset como también el
uso de otras métricas de lo contrario podemos caer en el error de pensar que nuestro

modelo estéa clasificando muy bien cuando no es asi.
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No obstante, se obtuvieron muy buenos resultados en el conjunto de métricas. Esto no
lleva reflexionar si con las técnicas de sobremuestreo los nuevos casos originados han
sido de forma errénea y por lo tanto facilmente clasificables, por ello se ha utilizado una
variante de la técnica SMOTE ejecutandose en numerosas ocasiones.

Y en el caso, de submuestreo apenas se llegaba a tener un minimo de observaciones,

en donde el conjunto test apenas contenia cuarenta valores.

También se ha constatado como muchas de las variables no aportaban apenas
informacion y en cambio perjudicaban en el tiempo de entrenamiento, por lo que fue una

correcta decision realizar una reduccion de la dimensionalidad.

Practicamente, la totalidad de los modelos obtuvieron valores parecidos y con diferentes
métricas, no siendo posible destacar ninguno por encima. Si que se ha detectado que
en varias ocasiones, ha habido un peor de desempefio en los modelos de Regresion

Logistica y Naive Bayes.

60



7. Glosario

Autoencoders

Big Data

CPS

CUDA

DL

llot
JIT
Jupyter Notebook

kanban

K-NN

L1

Aprendizaje vago

Datos masivos

Sistema ciberfisico

Arquitectura Unificada

de Dispositivos de
Computo

Deep Learning /
Aprendizaje profundo

Inteligencia Artificial

La Industria del Internet

de las cosas

Just-in-time

sistema de tarjetas

k vecinos mas cercanos

L1 Regularization

Lazy Learning
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tipo especial de redes neuronales que funcionan
intentando reproducir los datos de entrada en la salida
de la red.

conjunto de estrategias, tecnologias y sistemas para el
almacenamiento, procesamiento, analisis y
visualizacién de conjuntos de datos complejos

mecanismo controlado o monitoreado por algoritmos
basados en computacion y estrechamente integrados
con internet

plataforma de computacion en paralelo incluyendo un
compilador y un conjunto de herramientas de desarrollo

subconjunto, dentro del aprendizaje automatico
especializado en la creacién de modelos mas complejos
y abstractos

Magquina flexible que percibe su entorno y lleva a cabo
acciones que maximicen sus posibilidades de éxito en
algun objetivo o tarea

concepto que se refiere a una interconexion digital de
procesos industriales con internet

sistema de organizacion de la produccién para las
fabricas, de origen japonés

es un entorno computacional interactivo basado en la
web para crear documentos, especialmente Python.

sistema que controla la fabricacion de los productos
necesarios en la cantidad y tiempo en cada uno de los
procesos que tienen en la fabrica

algoritmo de aprendizaje supervisado de clasificacion
no paramétrico, que estima el valor de la funcién de
densidad de probabilidad

técnica utilizada para evitar el sobreentrenamiento
penalizando el valor absoluto de todas las
ponderaciones

método de aprendizaje en el que la generalizacién mas
alla de los datos de entrenamiento es demorada hasta
gue se hace una pregunta al sistema.



ML

PCA

scikit-learn

SMOTE

SVMs

WSN

Machine Learning /
Aprendizaje Automético

Principal Component
Analysis

Syntetic Minority Over-
sampling Technique

Ma&quinas de Soporte
Vectorial

Red de sensores
inalambricas
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rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es
desarrollar técnicas que permitan que las computadoras
aprendan

es una técnica utilizada para describir un conjunto de
datos en términos de nuevas variables no
correlacionadas.

biblioteca para aprendizaje de maquina de software
libre para el lenguaje de programacion Python.

algoritmo de oversampling que genera instancias
“sintéticas” 0 artificiales para equilibrar la muestra
de datos basado en la regla del vecino mas cercano

algoritmo de aprendizaje supervisado capaz de resolver
problemas de clasificacion, tanto lineales como no
lineales

son sensores autonomos espacialmente distribuidos para
monitorizar condiciones fisicas 0 ambientales
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9. Anexos

En los anexos se va incluir el codigo utilizado para la realizacion de este trabajo.
El lenguaje de programacion es Python en su version 3.6 y el editor Jupyter Notebook.

Carga de las librerias requeridas.

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.optimizers import Adam

from keras.models import Sequential

from keras.utils import to categorical
from keras.layers import Dense, Activation

from imblearn.combine import SMOTETomek
from imblearn.under_sampling import (RandomUnderSampler,ClusterCentroids)

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.utils import resample

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.model selection import cross val score, train test split, GridSearchCV
from sklearn.metrics import classification report, roc_curve, confusion matrix, auc
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall score, fl_score

Importacién del conjunto de datos.

dataset = pd.read_csv('dataset.csv’, sep="\s*,\s*", delimiter=",", encoding="utf-8-sig", skipinitialspace=True)

Tamafiay tipo de datos.

dataset.shape

(8784, 28)

dataset.dtypes

Date object
Temperature inte4
Humidity inte4
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Cambio de tipo para algunas variables.

dataset['Date’'] = pd.to_datetime(dataset[ 'Date'])

dataset[ 'Measure2'] = dataset['Measure2’].astype(object)

dataset[ 'Measure3'] = dataset[ 'Measure3'].astype(object)

dataset[ 'Date.year'] = dataset[ 'Date.year'].astype(object)

dataset[ 'Date.hour'] = dataset[ 'Date.hour'].astype(object)

dataset[ 'Date.month’'] = dataset[ 'Date.month’].astype(object)

dataset[ 'Date.day-of-week'] = dataset[ 'Date.day-of-week'].astype(object)
dataset[ 'Date.day-of-month'] = dataset['Date.day-of-month'].astype(object)

Resumen estadistico.

summary = dataset.describe()
summary = summary.transpose()
summary

Tablas de frecuencias de distintas variables.

pd.crosstab(index=dataset["Failure”], columns="count")

pd.crosstab(index=dataset["Operator”], columns="count")
pd.crosstab(index=dataset["Operator”], columns=dataset["Failure”])

pd.crosstab(index=dataset["Measure2”], columns="count")
pd.crosstab(index=dataset["Measure2"], columns=dataset["Failurs"])

pd.crosstab(index=dataset["Measure3”], columns="count")
pd.crosstab(index=dataset["Measure3"], columns=dataset["Failure"])

pd.crosstab(index=dataset["Date.month”], columns=dataset["Failure"])
pd.crosstab(index=dataset["Date.day-of-month"], columns=dataset["Failure"])
pd.crosstab(index=dataset["Date.day-of-week"], columns=dataset["Failure"])}

Tratamiento de la variable Operator.

pd.crosstab(index=dataset["Operator”], columns=dataset["Date.hour"])

dataset.loc[(dataset["Date.hour"] »= 8) & (dataset["Operator"] == "Operator2") , 'Operator'] = "Operatorg”

pd.crosstab(index=dataset["Operator”], columns=dataset["Date.hour"])
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Verificacion de la existencia de valores nulos y separaciéon de la variable objetivo.

dataset.isnull().values.any()

features = ['Temperature’', 'Humidity', 'Measurel’, 'Measured’,'Measures’, 'Measured’,
'"Measure? ', "Measured’, 'Measurs9’, 'Measurseld’, 'Measursll’, "Measurell”,
‘Measurel3’, 'Measureld’, "Measurels', 'Hours Since Previous Failure']

Separamos los atributos

= dataset.loc[:, features].values

Separamos la clase objetivo

= dataset.loc[:,['Failure']].values

Estandarizamos los atributos

= StandardScaler().fit_transform(x)

standartDataset = pd.DataFrame(data = x, columns = features)

I A

Discretizacion de las variables que miden el tiempo.

bins = [-1, 7, 15, 23]
1labels = [8,1,2]

dataset['Turno'] = pd.cut({dataset['Date.hour'], bins=bins, labels=labels})
pd.crosstab(index=dataset["Turno"], columns=dataset["Date.hour"])

bins = [-1, 15, 31]
labels = [1,2]

dataset['Quincena'] = pd.cut(dataset[ 'Date.day-of-month'], bins=bins, labels=labels})
pd.crosstab(index=dataset["Quincena"], columns=dataset["Date.day-of-month"])

Comprobacion y eliminacién de valores atipicos en la Temperatura.

fig = plt.figure()

ax = fig.add subplot{111)
ax.boxplot(dataset[ ' Temperature'])
ax.set _xlabel( ' TEMPERATURA')
ax.set_ylabel( 'GRADOS C2')
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dataset.loc[(dataset.Temperature == 28), 'Temperature']

dataset.loc[({dataset.Temperature == 12), 'Temperature'] = 62

dataset.loc[(dataset.Temperature == 12), 'Temperature'] = &9

dataset.loc[(dataset.Temperature == 5), 'Temperature’'] = 65

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot{111)
ax.boxplot(dataset[ ' Temperature'])
ax.set _xlabel( ' TEMPERATURA')
ax.set_ylabel( 'GRADOS C2")
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Comprobacién y eliminacién de valores atipicos en la Humedad.

fig = plt.figure()

ax = fig.add subplot(111)
ax.boxplot(dataset[ "Humidity'])
ax.set xlabel{ "HUMEDAD")

ax.set ylabel{ 'PORCENTAIE (%&)")

dataset.loc[(dataset.Humidity > 188), 'Humidity'] = 95

fig = plt.figure()

ax = fig.add subplot(111)
ax.boxplot(dataset[ "Humidity'])
ax.set xlabel( 'HUMEDAD")

ax.set ylabel{ 'PORCENTAIE (%)")

Busqueda de componentes principales.

featuresPCA = [ 'Temperature', 'Humidity', 'Measurel’,'Measured’,'MeasureS’', 'Measured’,
'Measure?', "Measured’, 'Measured’, 'Measureld’', 'Measurell’, 'Measurell’,
'Measurel3’, 'Measureld’, "MeasurelS', 'Hours Since Previous Failure']
features = ['Date’, 'Operator’, 'Measure2’, 'Measure3',’'Failure’, 'Date.year’,
'Date.month’, 'Date.day-of-month', 'Date.day-of-week’, 'Date.hour’,
'Date.minute’, 'Date.second’, "Turno’, 'Quincena’]
cov_mat = np.cov(dataset[featuresPCA].T)

eig vals, eig vecs = np.linalg.eig(cov_mat)

print( Eigenvectors ‘\n¥s' Xeig vecs)
print(’\nEigenvalues “n#s' Xeig vals)

# Hacemos una lLista de parejas (autovector, autovalor)
eig pairs = [(np.abs(eig_vals[i]), eig_vecs[:,i]) for i in range(len(eig vals))]

# Ordenamos estas parejas en orden descendiente con La funcidn sort
eig pairs.sort(key=lambda x: x[@], reverse=True)

# Visualizamos la Llista de autovalores en orden desdenciente
print( Autovalores en orden descendiente:')
for i in eig pairs:

print(i[e])

autovalores=len(featuresPCA)

# A partir de Los autovalores, calculamos La varianza explicada
suma_Auto = sum(eig wvals)

var_exp = [(i / suma_Auto)*1@e for i in sorted(eig_vals, reverse=True)]
cum_var_exp = np.cumsum{var_exp)

# Representamos en un diegrama de barras
with plt.style.context('seaborn-pastel'):
plt.figure(figsize=(6, autovalores))
plt.bar(range(autovalores), var_exp, alpha=8.5, align="center’,
label="Varianza individual explicada', color="g")
plt.step(range(autovalores), cum var_exp, where="mid", linestyle="--',label='Varianza explicada acumulada')
plt.ylabel('Ratio de Varianza Explicada’)
plt.xlabel('Componentes Principales’)
plt.legend(loc="best")
plt.tight_layout()
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Seleccidn de las variables finales y conversién de la variable objetivo.

dataset.loc[(dataset.Failure == 'Yes')}, 'Failure'] = '5i’
dataset.loc[(dataset.Failure == 'No'}, 'Failure'] = "No"

df= dataset[[ 'Operator’, 'Temperature’, 'Humidity', 'Measure’, 'Measure3’, 'Hours Since Previous Failure’,
'Date.month’, 'Quincena’, 'Date.day-of-week', "Turno', 'Failure’]]

df.columns = ['Operador', 'Temperatura', 'Humedad', 'Sensor_A','Sensor_B', 'Horas_sin_incidencia’,
‘Mes’, "Quincena’, 'Dia semana', 'Turno’, Falla’]

for 1 in range(1, 18):

df.loc[ (df.0Operador == 'Operator’'+str(i)), 'Operador’'] = i
df.loc[(df.Falla == 'No'), 'Falla"] = @
df.loc[(df.Falla == 'Si'), 'Falla’] = 1
y=df.Falla

x=df.drop('Falla’,axis=1)

Diferentes técnicas de resampleo y las dimensiones resultantes.

sm = SMOTE{random_state=2819)
x_smt, y_smt = sm.fit_sample(x, y)

smt = SMOTETomek(random_state=2819)
X, ¥ = smt.fit_sample(x, y)

cc = ClusterCentroids(random state=2819)
X, ¥ = cc.fit_resample(x, y)

rus = RandomUnderSampler(random_state=2819)
x, ¥ = rus.fit_resample(x, y)

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(x, y, test_size=8.2, stratify=y)

¥ _train = StandardScaler().fit transform{X train)
X_test = StandardScaler().fit_transform(X_test)

print (X_train.shape)
print (X_test.shape)
print (y_train.shape)
print (y_test.shape)

Stacking o ensamblado de varios modelos.

for name, model in models:
cv_results = model selection.cross_val score(clf, ¥ _train, y_train,scoring="+f1")
results.append(cv_results)
names . append({name}
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X_test_stacking = np.column_stack({(prediNC, predSWM, predRFC, predkKNM, predLR, predGNEB))
clf = RandomForestClassifier(n_estimators=160)

cvscores = cross_wval_score(clf, X_test_stacking, y test, cv=18,scoring="f1")

cv_results = model_selection.cross_val_score(clf, X_train, y_train,scoring="f1")
results.append(cv_results)

names. append('STACK")

print("Dimensiones de la matriz con las predicciones de todos los clasificadores: {}".format(np.shape(X_test_stacking)))
print("Precisién media obtenida con CV: {:.2f} +/- {:.2f} ®".format(np.mean(cvscores)*188, np.std{cvscores}*18a})

tig = plt.figure(figsize=(15,18))

ax = fig.add_subplot(111)
plt.boxplot(results)

ax.set xticklabels({names)

plt.xlabel( 'Algoritmos’, fontsize=18)
plt.ylabel('F1 Score', fontsize=16)
plt.show()
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