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Resumen

En los dltimos anos, la cuarta revolucién industrial, también conocida como Industria
4.0, ha tomado una gran relevancia en el ambito de la investigacion. Esta nueva industria
tiene como objetivo revolucionar la fabricaciéon y produccion gracias al uso de las nuevas
tecnologias como la computaciéon en la nube, la inteligencia artificial y los avances tecno-
logicos en la maquinaria de produccion, que cada dia estd equipada con mas sensores y
con un hardware més potente. En el grupo de investigaciéon ISTR se estda desarrollando
RAI4.0, una arquitectura de referencia apoyada en tecnologias Big Data para dar soporte
a sistemas industriales de cuarta generacion. Dentro de este proyecto se han implemen-
tado casos de uso relacionados con el procesado y almacenamiento de flujos de datos, sin
embargo, no se han aplicado técnicas de analisis de datos ni inteligencia artificial, que son
habilitadores clave de la 14.0. Por ello el objeto de este trabajo ha sido el desarrollo de un
proceso de mineria de datos sobre un flujo continuo de datos de caracter industrial. Para
demostrar su aplicabilidad en la 14.0 se ha implementado un sistema de mantenimiento
predictivo, para la supervision de una bomba de agua que da suministro a un pueblo y se
ha desplegado la solucién en la nube de Amazon Web Services. De la experiencia extraida
durante el desarrollo del proyecto se han identificado algunas dificultades que presenta el
andlisis de flujos de datos en entornos big data, asi como senalado algunos retos pendien-
tes dentro de este dmbito.

Palabras clave: Mantenimiento predictivo, Mineria de flujo de datos, big data, industria
4.0
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Abstract

In recent years, the fourth industrial revolution, also known as Industry 4.0, has taken
on great relevance in the field of research. This new industry aims to revolutionise manu-
facturing and production thanks to the use of new technologies such as cloud computing,
artificial intelligence and technological advances in production machinery, which is in-
creasingly equipped with more sensors and more powerful hardware. The ISTR research
group is developing RAI4.0, a reference architecture based on Big Data technologies to
support fourth-generation industrial digital platforms. Different use cases related to the
processing and storage of data streams have already been implemented in this project; ho-
wever, none has been carried out using data analysis and artificial intelligence techniques,
which are key enablers of 14.0. Therefore, the aim of this work has been the development
of a data mining process on an industrial data stream. To demonstrate its applicability
to 14.0, a predictive maintenance system has been implemented in order to monitor the
behavior of a water pump. The solution has been deployed in the Amazon Web Services
cloud. From the experience gained during the development of the project, some issues in
analyzing data streams in big data environments have been identified, as well as some
research challenges still opened in this field.

Key words: predictive maintenance, data stream mining, big data, industry 4.0
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1 Introducciéon

Este trabajo surge dentro del marco del proyecto del plan Nacional Sistemas Infor-
maticos Predecibles y Confiables para la Industria 4.0 (TIN2017- 86520-C3-3 R) en el
que participa el grupo de Ingenieria de Software y Tiempo Real de la Universidad de
Cantabria. En este proyecto se estd desarrollando una arquitectura de referencia que guie
en el diseno e implementacién de aplicaciones reactivas que manejen en tiempo real la
informacion generada en las plantas de produccién de cuarta generacion.

En primer lugar, se debe explicar qué representa el concepto Industria 4.0. Este concep-
to surge en Alemania en el ano 2013 [2] para representar la integracion de la computacion
distribuida y el aumento de las capacidades de los sistemas ciberfisicos y embebidos en
las actividades de produccion y logistica asi como en el uso de internet en los procesos
industriales. Se trata de nueva revolucién industrial, como en su dia fueron la maquina
de vapor, la produccién en cadena y la energia eléctrica asi como la automatizacion y las
tecnologias de la informacion.

En la actualidad, la inteligencia artificial (IA) y la minerfa de datos (MD) estan en auge
debido a los avances en la capacidad de computo de los sistemas y de la cantidad ingente de
datos que se generan y recogen cada dia. Los sitios web de ventas o las redes sociales hacen
uso de estas tecnologias desde hace afios con el objeto de mejorar su tasa de conversion y su
alcance, lo cual hace que tanto su servicio como sus ganancias mejoren notablemente. En el
entorno industrial, debido a las restricciones temporales y a estandares de calidad mucho
mas estrictos, sumado a una maquinaria que cuenta en su gran mayoria con sistemas
informaticos especificos o embebidos, no ha tenido tanta popularidad. Sin embargo, los
nuevos sistemas ciberfisicos y de sensorizacion, cada vez mas capaces, pueden hacer que
las plantas de produccién puedan aprovechar los beneficios de la inteligencia artificial y
la mineria de datos y optimizar sus procesos mejorando entre otros la productividad, la
eficiencia y la reducciéon de costes.

En este trabajo se va a implementar un sistema de mantenimiento predictivo basado
en la minerfa de flujos de datos (en inglés conocido como data stream mining), desplegado
sobre una plataforma de tercera generacion, que cumpla con los requisitos establecidos en
la arquitectura de referencia RAI4.0[3], haciendo uso de tecnologias big data. Teniendo
en cuenta el marco de referencia en el que se realiza se pretenden alcanzar los siguientes
objetivos:

= Analizar el estado del arte en el ambito del mantenimiento predictivo y la mineria
de flujos de datos continuos.

= Seleccionar el software IA adecuado a nuestro proposito y desplegar una platafor-
ma de tercera generacion siguiendo las directrices marcadas por la arquitectura de
referencia RAI4.0[3] sobre la que instanciar un sistema de mantenimiento predictivo.

= [mplementar un caso de uso de mantenimiento predictivo siguiendo la metodolo-
gia de trabajo especifica CRISP-DM adaptada al contexto big data y analizar los
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resultados.

= Extraer conclusiones metodolégicas para la implantacion de sistemas de manteni-
miento predictivo en plataformas de tercera generacion

El documento se ha estructurado del siguiente modo: el capitulo 2 introduce el campo
de la mineria de datos y brevemente resume trabajos y proyectos relacionados con el
mantenimiento predictivo encontrados en la literatura. En el capitulo 3, se presentan
la arquitectura y las tecnologias empleadas en el proyecto para construir y desplegar el
sistema de mantenimiento predictivo. En el capitulo 4, se expone un diagrama Gantt
con las tareas y el tiempo dedicado a cada una en el desarrollo de este TFM; asimismo
se describe la metodologia seguida en el proyecto y se extiende para su aplicacion a
stream mining. En el capitulo 5, se describe el proceso de construccion y despliegue de
un modelo predictivo siguiendo la metodologia CRISP-DM. En el capitulo 6, se exponen
recomendaciones para el andlisis big data y se identifican retos pendientes en el ambito.
Por ultimo, en el capitulo 7, se presentan las conclusiones extraidas de la realizacion del
proyecto y se enuncian posibles lineas de trabajo futuro.
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En ese capitulo se contextualiza el ambito del trabajo y se describe someramente el
campo de la mineria de datos y trabajos relacionados en su aplicaciéon al mantenimiento
predictivo.

2.1. Introduccion

Antes de comenzar este trabajo, conviene realizar un repaso al estado del arte en
materia de mantenimiento predictivo. Por tanto, se va a comenzar por definir qué se
entiende por mantenimiento predictivo y qué requisitos son necesarios para poder llevar
a cabo mantenimiento predictivo dentro de un entorno industrial. A continuacién, se
resumen las propuestas de distintos autores para desarrollar sistemas de mantenimiento
predictivo.

El mantenimiento predictivo consiste en utilizar técnicas de mineria de datos e inte-
ligencia artificial para predecir fallos o funcionamientos anémalos de una maquina antes
de que sucedan y poder, de esta manera, planificar las tareas de mantenimiento y repara-
cién. Para conseguir este objetivo, es necesario contar con una serie de sensores capaces
de medir diferentes parametros durante el funcionamiento del sistema en cuestion. Estas
medidas seran las utilizadas para construir y mantener los modelos predictivos, asi como
para obtener las predicciones.

Para poder desarrollar una solucion de mantenimiento predictivo no solo es necesario
tener una serie de sensores que recojan valores, también es necesario tener algiin protocolo
de actuacion frente a incidencias y un historial en el que se recojan todos los valores medi-
dos por los sensores junto con el estado global del sistema que se esta monitorizando. Esta
informacion generalmente se dispone en los entornos industriales gracias a los métodos de
mantenimiento correctivo y preventivo que tienen implementados. El primero consiste en
realizar tareas de mantenimiento solamente cuando el sistema falla, parandose el proceso
productivo mientras se realiza. El segundo consiste en realizar mantenimientos perioédicos
para revisar y reparar la maquinaria. En este caso, puede ocurrir que el sistema falle
antes del mantenimiento programado, sin ninguna forma de detectarlo. El mantenimiento
preventivo es el paso inmediatamente anterior al mantenimiento predictivo.

Ambos tipos de mantenimiento: correctivo y preventivo; tienen en comun que se esta-
blece un protocolo de atencién a las averias y se realiza un registro de todas las reparacio-
nes, lo que es clave para poder comenzar a implementar una soluciéon de mantenimiento
predictivo.
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2.2. Mineria de datos

Una de las premisas del mantenimiento predictivo es el uso de técnicas de mineria
de datos y aprendizaje automatico para ayudar a mantener la integridad y el buen fun-
cionamiento de la maquinaria. A continuacion, se introduce el concepto de mineria de
datos, algunos de los algoritmos més populares y las métricas empleadas para medir la
efectividad de las soluciones. Asimismo, se introduce el concepto de mineria de flujos de
datos.

La mineria de datos es una disciplina del campo de la estadistica y la computacion que
tiene como objetivo extraer patrones desconocidos de grandes conjuntos de datos. Para
ello, se apoya en técnicas de aprendizaje automatico, inteligencia artificial y tecnologias
de bases de datos.

2.2.1. Aprendizaje automatico

Una parte muy importante de la mineria de datos es el aprendizaje automatico, que
tiene por objeto conseguir que las maquinas extraigan conocimiento de manera automa-
tica a partir de un conjunto de datos. A continuacién, se explican los tipos de algoritmo
mas empleados, en funcién de si se encuentran dentro del paradigma supervisado o no
supervisado. El aprendizaje supervisado es aquel en el que contamos con una variable ob-
jetivo conocida que queremos predecir. Para este tipo de técnicas necesitamos un conjunto
de datos en el que conozcamos tanto las variables que queremos analizar como la varia-
ble objetivo, de manera que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan establecer
relaciones entre las diferentes variables en un proceso que se conoce como entrenamiento.
Las técnicas mas conocidas dentro del aprendizaje supervisado son:

» Clasificacién: consiste en asignar cada instancia de datos a su clase, por ejemplo,
identificar la especie de un animal que aparece en una foto. Puede ser clasificacion
binaria, si la variable objetivo se divide en 2 clases o multi-clase si la variable objetivo
esta compuesta de mas de dos clases.

= Regresiéon: consiste en predecir un nimero en funcién de una serie de valores, por
ejemplo, realizar una prediccion de la probabilidad de lluvia en funciéon de algunos
parametros meteorolégicos como de la presién atmosférica, la temperatura y la
humedad del ambiente.

El aprendizaje no supervisado es aquel en el que intentamos extraer patrones, reglas
o agrupar las instancias de nuestro conjunto de datos. Para este tipo de aprendizaje no
necesitamos contar con una variable objetivo ni con datos etiquetados para el proceso de
entrenamiento. Las técnicas mas comunes dentro del aprendizaje no supervisado son:

= Clustering: consiste en identificar y dividir los datos de un conjunto de datos en
grupos con caracteristicas individuales.

= Asociacion: trata de identificar relaciones entre diferentes variables para encontrar
reglas que permiten entender las causas de un evento, un ejemplo sencillo de este
tipo de técnicas, es el andlisis de la compras de un supermercado para encontrar
productos que se suelen comprar juntos.
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2.2.2. Técnicas de modelado

Para aplicar las diferentes técnicas se emplean diferentes modelos o algoritmos. En
este apartado se repasan algunos de los mas conocidos, explicando brevemente su funcio-
namiento y algunas ventajas e inconvenientes de cada uno de ellos.

Random Forest Classifier

Este tipo de clasificador consiste en la construcciéon de una gran cantidad de arboles
de decisiéon que operan como un conjunto. Cada arbol ofrece una predicciéon de clase y la
clase con méas votos se convierte en la predicciéon del modelo. De manera que cada uno
de los arboles modeliza una serie de caracteristicas diferentes. Los bosques de decision
aleatorios corrigen el problema de los arboles de decision de sobreajustarse a su conjunto
de entrenamiento consiguiendo un modelo mas preciso y robusto.

Ventajas

» Es una solucién eficiente

= Consigue resultados bastante precisos

Inconvenientes

= Funciona mejor con conjuntos grandes de datos, por lo que es posible que si no
se cuenta con un conjunto suficientemente grande no se consigan los resultados
esperados.

» Es sensible al ruido (datos esptreos, faltantes y fuera de rango).

Support Vector Classifier

Este tipo de clasificador se basa en encontrar un conjunto de hiperplanos de dimensién
N-1 donde N es el nimero de caracteristicas recibidas por el modelo, de manera que
pueda conseguir la mejor separacién de los datos en las diferentes categorias. Para ello,
representa cada instancia en un espacio de dimensién N y utiliza la distancia entre puntos
para calcular el hiperplano con menor distancia a los diferentes conjuntos de datos.

Ventajas
= Suele conseguir buenos resultados con pocos datos

= Consigue resultados bastante precisos

Inconvenientes
= Coste computacional muy alto, tanto a nivel de procesamiento como de memoria

= Tiempos de entrenamiento muy altos
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KNeighbors Classifier

Es un método de clasificacién no paramétrica. Consiste en la construcciéon de k vectores
caracteristicos y la clase predicha sera aquella cuya distancia es menor. En clasificacion
el resultado se obtiene mediante la clase de los k vecinos més cercanos. Si k=1 se le
asigna directamente la clase de su vecino. Si k>1 se realiza una votacion entre los vecinos
mas cercanos, y finalmente se asigna la clase mas comin entre sus vecinos. Al basarse
en el célculo de distancias, este algoritmo requiere que las variables de entrada estén
normalizadas.

Ventajas

= No requiere una fase de entrenamiento, esto es de ajuste de parametros. Se trata de
una técnica descriptiva en el que a cada punto se le asigna una etiqueta.

= Es un método bastante sencillo y eficiente.

Inconvenientes

= Al tener en cuenta las distancias para escoger los vecinos, es necesario estandarizar
los datos.

= Cuando el niimero de vecinos es alto se consigue un algoritmo mas robusto, pero si
la muestra esta sesgada es posible que no generalice correctamente.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son un tipo de modelo computacional inspirado en
las redes neuronales presentes en el cerebro. Estan formadas por un grupo de neuronas
artificiales conectadas entre si. El funcionamiento se basa en recibir un valor que se va
propagando por las diferentes neuronas y transformandose mediante una serie de funciones
que pueden ser lineales o no lineales para obtener un valor nuevo a la salida de la red.
Cada neurona tiene una funciéon de activacion y cada enlace (denominado sinapsis) tiene
un peso, de esta forma cuando una neurona recibe un valor, aplica la funcién y el valor
resultante se multiplica por el peso del enlace con la siguiente neurona. El aprendizaje se
consigue mediante un correcto ajuste de los pesos en los enlaces.

Ventajas

= Son capaces de encontrar patrones y relaciones muy complejas

» Consigue resultados bastante precisos

Inconvenientes

» Coste computacional muy alto, tanto a nivel de procesamiento como de memoria.

Generalmente se precisa de un acelerador hardware para computacién paralela como
las GPU.

= Necesitan un tamano de muestra muy elevado para alcanzar un buen rendimiento.



2 Mantenimiento predictivo 7

2.2.3. Técnicas de muestreo

A continuacion se enumeran las técnicas mas habituales para la seleccién de los con-
juntos de datos de entrenamiento y prueba.

Muestreo aleatorio

Como el nombre indica, esta técnica de muestreo consiste en escoger un determinado
numero de elementos de manera aleatoria.

Muestreo aleatorio estratificado

Esta estrategia divide la muestra en grupos y realiza un muestreo aleatorio de cada
grupo. De esta manera se respeta la proporciéon de valores de cada grupo que existia en
el conjunto original.

Muestreo sistematico

Esta estrategia de muestreo consiste en establecer un intervalo fijo para la seleccién
de los elementos de la muestra.

Muestreo por grupos

En esta estrategia se divide el conjunto de datos en varios grupos de igual tamafo y
se escoge cada subconjunto siguiendo un intervalo fijo.

2.2.4. Técnicas de tratamiento de valores nulos

A continuacién se describen brevemente una serie de técnicas que se utilizan habitual-
mente para resolver el problema de datos faltantes en los conjuntos de datos de entrena-
miento.

Eliminar valores nulos

En este primer caso, la propuesta es eliminar aquellas instancias (filas de datos) que
contengan valores nulos. Si el conjunto de datos es suficientemente grande y no tiene
demasiados valores nulos, esta podria ser una estrategia rapida y efectiva para deshacerse
de los valores nulos. Sin embargo, si el porcentaje de valores nulos es muy elevado puede
conllevar a no disponer de informacién suficiente para realizar el entrenamiento.

Imputar valores

Esta estrategia consiste en sustituir los valores faltantes por otros. Generalmente se
suelen sustituir los valores por la media de la variable si es numérica o por la moda si es
una variable categorica. Esta aproximacion hace que la media o la moda de las variables
no se vea afectada. Sin embargo, cuando el nimero de variables de la muestra es elevada
puede modificar la varianza.
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Utilizar un predictor

Esta estrategia tiene como objetivo mitigar los efectos que tiene el método anterior
en la varianza. Para ello se entrena un modelo de regresiéon que sea capaz de generar
o estimar los valores que podrian tomar esas variables sin alterar la distribucién. El
problemas de este método es que se generan valores de forma mas o menos aleatoria que
podria introducir ruido, por tanto, es una buena practica introducir una nueva variable
que identifique qué filas tienen valores reales y cuales son generados.

2.2.5. Meétricas empleadas para evaluar modelos

A continuacion se definen las métricas mas habituales para evaluar los predictores
construidos. Estas se definen a partir de la matriz de confusién o matriz de error (ver
Tabla 1), una tabla que describe el rendimiento de un modelo supervisado en los datos
de prueba, donde:

Predicciéon

+ -

Real | + TP FN
- FP TN

Tabla 1: Matriz de confusion

» True Positives (TP): ntimero de casos que el modelo predice correctamente la clase
positiva.

» True Negatives (TN): niimero de casos que el modelo predice correctamente la clase
negativa.

» False Positives (FP): niimero de casos en que el modelo predice como positivo siendo
la clase negativa.

» False Negatives (FN): ntimero de casos en que el modelo predice como negativo
siendo la clase positiva.

= Accuracy: esta métrica representa el porcentaje de predicciones correctas respecto
al total de predicciones realizadas. Es una buena medida cuando las clases estan

casi equilibradas. Accuracy = 73 +;§i£ﬁ PR
» Sensibilidad o TPR: es el porcentaje de casos positivos reales detectados respecto
al total del casos positivos reales en la muestra. Sensibilidad = TPZ% = Recall

» Especificidad o TNR: el porcentaje de casos negativos reales detectados respecto al

total de casos negativos. FEspeci ficidad = %

= Tasa de falsa alarma o tasa de falsos positivos: tasa de casos incorrectamente
clasificados como positivos respecto del total de casos negativos en el conjunto.

P
FAR = FP]:-TN

» F-score: es una métrica que combina (media armonica) la precision y el recall para

: TP
comparar clasificadores. fscore = m
2

= Curva ROC: es una representacion de la sensibilidad frente a la especificidad. Tam-
bién se puede interpretar como el TPR frente al FAR.
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2.2.6. Técnicas para el entrenamiento, validacion y ajuste de
modelos

= Validacion cruzada: la validacion cruzada es una técnica de entrenamiento y eva-
luacion de modelos que permite obtener una evaluacion de un estimador de manera
mas fiable y robusta. La técnica consiste en dividir la muestra de entrenamiento en
un determinado ntimero de subconjuntos disjuntos, apartar uno de esos conjuntos
para validar el estimador y utilizar el resto para el entrenamiento. Este proceso se
debe repetir tantas veces como subconjuntos se hayan creado, escogiendo cada vez
uno diferente para la validacién. Finalmente, se promedian los resultados obtenidos
en cada una de las iteraciones. La variante mas extendida es 10-fold. Existe una
variante que se conoce como leave-one-out, en la que se divide el conjunto de en-
trenamiento en tantas partes como elementos contenga el conjunto original, que se
utiliza cuando el conjunto de datos de entrenamiento es reducido.

» Grid Search: técnica para ajustar los parametros de un modelo predictivo que con-
siste en definir un mapa con diferentes valores para cada parametro y probar de
manera automatica todas las combinaciones posibles para encontrar y seleccionar
la mejor para el conjunto de datos.

2.2.7. Mineria de flujos continuos de datos

En los tltimos anos, y como consecuencia del big data, el IoT y la creciente sensoriza-
cion de casi cualquier dispositivo electronico, ha surgido una nueva corriente dentro de la
mineria de datos, la mineria de flujos de datos. Esta trata de aplicar las técnicas de mi-
neria de datos a los flujos de datos como los generados por los sensores de los dispositivos
electrénicos, o las interacciones de las personas en la web.

Segun el entorno en el que se desarrolle el proceso de mineria de datos el objetivo
o las técnicas podrian ser diferentes. Por ejemplo, en un entorno industrial en el que se
pretende monitorizar una serie de elementos mecanicos, se puede entrenar un predictor
y aplicarlo para realizar predicciones sobre los valores recogidos por los sensores. Esto es
asi, porque la maquinaria generalmente tiene unas condiciones de trabajo concretas, y si
estas cambian de forma rapida o brusca probablemente se debe a un fallo del sistema.
Sin embargo, en otro entorno, como una tienda online, los datos pueden seguir modas o
tendencias cambiantes, de manera que el predictor tiene que adaptarse a estos cambios y
descartar los datos antiguos que solamente introducen ruido y errores en las predicciones.
Este cambio de tendencia es lo que se conoce como concept drift. Para contrarrestar
este efecto es necesario que los modelos se retroalimenten con los nuevos datos que van
llegando, lo que supone adaptar los algoritmos existentes o crear unos nuevos capaces de
detectar este cambio.[4]

2.3. Trabajos relacionados

A continuacién, se relacionan trabajos encontrados en la literatura donde se han apli-
cado técnicas de inteligencia artificial a mantenimiento predictivo.

En Li et al. (2014) [5] llevan a cabo una propuesta de un sistema de mantenimiento
predictivo para evitar descarrilamiento a partir de unos sensores instalados en las vias del
tren. Los sensores empleados recogen datos de telemetria como pueden ser temperatura,
impacto y fuerza lateral, asi como el sonido producido por las ruedas. Para ser capaz
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de gestionar el volumen de datos generado por una red de ferrocarriles que se encuentra
en continuo crecimiento, como también lo hace el nimero de sensores instalados para
realizar la monitorizacion de los sistemas, es necesario el uso de tecnologias big data. Con
los datos de estos sensores trataron de construir dos sistemas de prediccion: el primero,
para tratar de predecir alarmas antes de que se generaran y el segundo, para detectar
defectos en las ruedas y vagones del tren. Su propuesta en el primero de los casos fue
emplear Mdquinas Vector Soporte (SVM) y en el segundo, arboles de decision. Para hacer
la configuracién de parametros de los algoritmos aplicaron la técnica grid search con
diferentes valores para encontrar los que arrojaban los mejores resultados. Para evaluar
los modelos predictivos construidos utilizaron como criterio de evaluaciéon TPR y FAR
debido a que el conjunto de datos de entrenamiento no estaba equilibrado, presentaba
mas casos negativos que positivos. En el caso de los ferrocarriles, detener el convoy para
realizar una inspeccion es un proceso muy costoso y, por tanto, se debe evitar. Este hecho,
llevé a los autores a utilizar como métricas de evaluacion True Positive Rate y False Alarm
Rate, intentando maximizar el primero y minimizar el segundo. Los autores consiguieron
unos valores realmente satisfactorios alcanzando un TPR del 97 % y un FAR del 0,23 %.

En Praveenkumar et al. (2014) [6] también emplearon SVM para desarrollar su mo-
delo de mantenimiento predictivo. Pero en este caso el propédsito del sistema era predecir
fallos en la caja de cambios de un automovil, empleado un sensor de vibraciones instalado
junto a la caja de cambios. Para realizar el experimento montaron una caja de cambios de
cuatro marchas en un laboratorio y fueron tomando medidas de las vibraciones primero
con los engranajes en buen estado y después con engranajes defectuosos. Cada uno de los
engranajes se prob6 bajo dos valores de Par (o Torque): 0 Kgm y 5Kgm; y dos velocidades
diferentes: 500 y 750 rpm, lo que dio lugar a 32 escenarios diferentes. En este caso, a di-
ferencia del anterior, se utiliz6 el accuracy como medida de evaluacién ya que el conjunto
de datos de entrenamiento estaba equilibrado (construido en el laboratorio). El experi-
mento, consiguié unos buenos resultados, alcanzando precisiones comprendidas entre el
92 % (peor caso) y 100 % (mejor caso). Esto demuestra que la aplicacién de técnicas de
mineria de datos son eficaces en tareas de deteccién y diagnosis de averias en elementos
mecanicos. Sin embargo, no realizaron una evaluacién en un entorno real, donde la caja de
cambios no se encuentra aislada en un laboratorio, sino que se encuentra rodeada de otros
elementos mecanicos que producen vibraciones y podrian interferir o introducir ruido en
los valores recogidos por los sensores.

En [7], Prytz et al. (2015) desarrollan una solucién para estimar la vida 1til restante de
compresores instalados en autobuses y camiones. En concreto, se pretende detectar cuando
un componente no llegard hasta el proximo mantenimiento programado y poder adelan-
tar o retrasar la sustitucion del componente evitando asi los sobrecostes de una averia en
carretera. En el articulo se abordan principalmente dos problematicas: el procesado de los
datos y el horizonte temporal de las predicciones. El primero de los problemas viene dado
porque al haber muchas muestras procedentes de cada vehiculo, estas se encuentran fuer-
temente correlacionadas. Ademas, hay bastante ruido y muestras inconsistentes debido a
problemas de cobertura durante las rutas de los vehiculos y diferencias entre los parame-
tros disponibles en cada vehiculo. Por tanto, los autores optan por limpiar el conjunto de
datos de parametros y vehiculos con gran porcentaje de valores nulos. Otro problema que
surge es que los datos no estan equilibrados, por lo que se dispone de muchas méas mues-
tras de funcionamiento normal que de rotura del compresor, como también les ocurria a
Li et al. (2014) en su trabajo. En este caso, los autores decidieron aplicar técnicas para
aumentar el conjunto de datos y, asi poder emplear muestras de mayor tamaio y no tan
sesgadas por el nimero de instancias de cada tipo. Respecto al segundo de los problemas,
el horizonte temporal, es un aspecto de suma importancia, ya que si el horizonte temporal
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es pequeno las predicciones son mas precisas, pero probablemente no suponen ninguna
ventaja al no tener tiempo para reaccionar. Por el contrario, si el horizonte temporal es
demasiado grande las predicciones pierden precision, pero el margen de maniobra es mu-
cho mayor en caso de que sea necesario replanificar el mantenimiento del vehiculo. Por
tanto, se plantean varios horizontes temporales para ver con cudl se obtiene un mejor
compromiso entre precision y utilidad de las predicciones. Para evaluar esto, los autores
desarrollaron una métrica basada en el TPR, el FAR, los costes de mantenimiento y los
costes de una interrupciéon no planificada del servicio. De esta forma consiguen estimar el
beneficio que tendria para la empresa el emplear el sistema de mantenimiento predictivo
y comparar los distintos modelos. Para las realizar las predicciones emplearon un modelo
de tipo Random Forest, que debido a sus caracteristicas funciona muy bien con un alto
numero de parametros siendo bastante robusto y poco propenso al sobreajuste. En este
caso, aplican PCA ! para reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y comparan
los resultados con los obtenidos empleando un conjunto de caracteristicas seleccionadas
por un experto. El resultado final es bastante satisfactorio en todos los aspectos ya que se
alcanza una puntuacion bastante buena en la métrica establecida por ellos, lo que significa
que el ahorro potencial es bastante alto, concretamente entre 50€ y 120€ de ahorro medio
por vehiculo y revision. Por tltimo, cabe destacar que se obtienen unos resultados ligera-
mente mejores con la aproximacion de seleccion de caracteristicas dirigida por los datos,
lo que nos muestra que estas técnicas son capaces de igualar y superar a los expertos en
determinadas situaciones.

En [8], Canizo et al. (2017) crean una soluciéon de mantenimiento predictivo para unas
turbinas de aire instaladas en unos generadores. El objetivo de su trabajo es comparar
el mantenimiento predictivo con el mantenimiento periddico utilizando un framework
formado por diferentes tecnologias big data (Kafka, Spark, Zookeeper, Mesos, HDFS).
Dividen el trabajo en dos partes o flujos de datos diferenciados; uno offline y otro online. El
primero se refiere al almacenamiento de datos y entrenamiento de los modelos predictivos y
el segundo a las predicciones sobre los datos nuevos. Al final del experimento, los autores
senialan que consiguen alcanzar una alta sensibilidad y una baja especificidad con sus
modelos.

Esta seleccion de trabajos muestra el interés y la aplicabilidad de la mineria de datos
al mantenimiento predictivo. Esto se debe a que la maquinaria suele tener una serie
de condiciones y parametros de funcionamiento bastante acotados, y esos modelos son
capaces de detectar cambios en el funcionamiento con gran rapidez y precision. Incluso,
en el caso de Canizo et al.[8] se ha aplicado a un flujo de datos utilizando tecnologias big
data.

!Principal Component Analysis






3 Arquitectura y tecnologias

3.1. Arquitectura de referencia RAI4.0

Para desplegar el sistema de mantenimiento predictivo es necesario apoyarse en una
plataforma que permita gestionar y manipular flujos de datos. En este caso, se ha tomado
como base la plataforma propuesta por el grupo de ingenieria de software y tiempo real
de la Universidad de Cantabria, conforme a su arquitectura de referencia.[3]

La arquitectura de referencia esta disefiada para ofrecer soluciones big data y desa-
rrollar aplicaciones distribuidas dentro del entorno industrial, donde las restricciones de
tiempo y seguridad suelen ser un factor muy importante. Para cumplir los requisitos de
los sistemas industriales de cuarta generacion, la arquitectura RAI4.0[3] centrada en dato
se basa en 3 principios clave:

» DaaS (Data as a Service): El entorno industrial se define al méas alto nivel en base
a la descripcion y caracterizacion de la informacion que gestiona. Los componentes
software y los recursos hardware que constituyen la plataforma son sélo medios que
se reclutan y escalan a fin de que generen, procesen, den soporte o consuman los
datos gestionados.

» PaaS (Platform as a Service): En el entorno industrial los recursos de computo que
conforman la plataforma son de naturaleza heterogénea y cambian en el tiempo,
ya sea por fallo de los componentes o por necesidades de escalar en funcion de la
demanda. Por ello, en esta arquitectura se define la plataforma a través de grupos o
clisters de nodos agrupados en una serie de servicios genéricos, de los que se indica
la funcionalidad de cada uno, aunque la interfaz de acceso y la configuracién son
dependientes de la implementacién empleada para ofrecer cada servicio.

» MaaS (Monitoring as a Service): En una plataforma descentralizada se necesita
un mecanismo que mantenga actualizada la informacion sobre el estado global del
sistema, la disponibilidad de los datos y los niveles de utilizacién de los recursos.

Siguiendo estos principios, el grupo ISTR ha desarrollado una plataforma (ver Ilus-
tracién 1) basada en un bus de datos compuesta por los siguientes servicios:

= Servicio de serializacion: Resuelve la serializacion de las instancias de los tépicos
(unidad de informacién que se publica en el bus de datos) que se necesita para
intercambiar informacién a través de una red o de un recurso de persistencia, con
independencia del lenguaje de programacién con el que se han codificado los agentes
que acceden a él.

= Servicio de distribucion: Resuelve el acceso seguro a una informacién global com-
partida en un sistema distribuido. Proporciona dos servicios claves: es el medio de
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Ilustracién 1: Plataforma como servicio basado en la arquitectura de referencia RAI4.0

registro y consulta de los metadatos que cualifican los topicos y de los datos de
configuracién y coordinacién de los servicios distribuidos.

Servicio de comunicacion: Facilita el registro de las instancias de los topicos de
la plataforma y la transferencia de instancias entre agentes del entorno en base
al paradigma publicador/suscriptor. Este servicio gestiona el ciclo de vida de las
instancias de los topicos, escala la capacidad de gestion del volumen de datos en
base a particiones y garantiza la distribucién de los datos en base a la declaracion
de grupos de subscriptores. Todos estos aspectos se configuran en base a metadatos
que se asocian a las descripciones de los tépicos.

Servicio de planificacién: Planifica las ejecuciones de las tareas de procesamiento en
los nodos en que estan almacenados los datos, bien por transferencia e invocacion
de los codigos de procesamiento, o por activacion de los componentes software que
estan instanciados en los correspondientes nodos.

Servicio de persistencia: Almacena las instancias de datos seleccionadas para que su
ciclo de vida supere el nivel de persistencia establecido en el servicio de comunicacién
general para las instancias del topico. En una plataforma big data hay que balancear
las caracteristicas de consistencia, disponibilidad y particionado de los datos por lo
que hay que tener en consideracién los diferentes paradigmas NoSQL.

Servicio de seguridad: Garantiza la autenticacién de los agentes y la integridad,
confidencialidad y disponibilidad de la informacién. En una plataforma Big Data
las reglas de seguridad deben ser dindmicas y estar orientadas al dato, esto es, los
metadatos asociados a cada topico deben incluir los criterios sobre quién y cémo
puede acceder al dato y bajo qué restricciones.

Estos servicios permiten dar soporte a una serie de topicos que pueden ser el desen-
cadenante o el resultado de la ejecucién de un workflow, ya que como se ha dicho, el dato
es el centro de la arquitectura. Para este proyecto en concreto se utilizan los servicios
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de distribucién, comunicacién y planificacion, empleando en concreto Zookeeper, Kafka y
Spark. Estas tecnologias, entre otras, se explican en el proximo apartado.

3.2. Tecnologias empleadas

Para llevar a cabo la implementacién del proyecto es necesario hacer uso de diferentes
tecnologias. En este apartado, se explican algunas de las empleadas junto con su fun-
cion dentro del sistema. Para facilitar la comprension de este apartado se muestra, en la
[lustraciéon 2, de forma esquematica, como se organizan y comunican las diferentes tecno-
logias entre si. El apartado se divide en tecnologias big data, lenguajes de programacion
y frameworks de desarrollo, librerias de machine learning e infraestructura.
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[ustracion 2: Organizacion de tecnologias en el sistema de mantenimiento predictivo

3.2.1. Lenguajes de programacion y frameworks de desarrollo

Para desarrollar los diferentes elementos que forman parte de este proyecto, como pue-
den ser los modelos predictivos, los workflows de preprocesamiento o la interfaz grafica
empleada para monitorizar el estado de la maquina en tiempo real ha sido necesario em-
plear varios lenguajes de programacion y frameworks de desarrollo. Las opciones escogidas
fueron las siguientes:

JAVA [9]

Java es un lenguaje de programacion y una plataforma informatica comercializada por
primera vez en 1995 por Sun Microsystems. Funciona bajo un paradigma de programacion
orientado a objetos y corre sobre una maquina virtual, lo que hace que sea un lenguaje
con el que se pueden desarrollar aplicaciones multiplataforma, es decir, que funcionen
independientemente del hardware subyacente.

En este proyecto se ha utilizado para adaptar la implementacion del software Stream
Ingestor, que permite leer y publicar datos de un fichero csv en Kafka con un throughput
indicado; y desarrollar un servicio con Spring boot que conecte el dashboard con el bus
de datos Kafka para poder realizar la visualizacién en tiempo real de las medidas y las
predicciones realizadas sobre ellas.

Python [10]

Python es un lenguaje de programaciéon interpretado, multiparadigma y multiplata-
forma, gestionado por Python Software Foundation. Su filosofia se centra en la legibilidad
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y simplicidad del co6digo. Otra de sus caracteristicas principales es la extensibilidad del
c6digo, pudiendo desarrollar y adaptar librerias software en C y C+4++, consiguiendo una
enorme versatilidad y un buen rendimiento. En la actualidad es uno de los lenguajes mas
empleados dentro del &mbito de la ciencia de datos y la inteligencia artificial.
En este proyecto se utiliza Python para realizar el analisis inicial de los conjuntos de datos
y generar los bloques de codigo y modelos predictivos desplegables en Spark.

Typescript [11]

Typescript es un lenguaje de programacion que anade tipos estaticos y objetos a
basados en clases a Javascript. Extiende la sintaxis de Javascript y estd pensado para
grandes proyectos y para ser compilado y traducido a cédigo Javascript. Es un lenguaje
de coédigo abierto desarrollado y mantenido por Microsoft, que puede ser usado para
aplicaciones que se ejecuten tanto en el cliente como en el servidor.

Spring Boot [12][13]

Es un framework de desarrollo de aplicaciones construido sobre la plataforma Java EE.
Permite desarrollar aplicaciones de forma sencilla mediante anotaciones y se ha convertido
en una alternativa al modelo EJB (Entreprise JavaBeans).

Soporta miultiples paradigmas de programacién: basado en microservicios, programa-
cién reactiva, programacion en la nube, aplicaciones web, serverless, programacion dirigida
por eventos o por lotes.

Angular [14]

Angular es un framework de desarrollo de aplicaciones web desarrollado en TypeScript.
Se utiliza para crea aplicaciones web de tipo single-page application, bajo un paradigma
de programaciéon reactiva.

La aplicaciones de tipo single-page application se caracterizan por tener una tnica
pagina compuesta de varios elementos o componentes que son intercambiados por un
moédulo de routing en funcién de las interacciones realizadas por los usuarios. Cada com-
ponente tiene una parte de estructura desarrollada en HT'ML y una parte desarrollada en
JavaScript con propiedades y funciones que se pueden enlazar a los elementos HTML.

La programacion reactiva consiste en que el codigo se reevaliia cuando alguna variable
cambia su valor, de manera que, por ejemplo, podemos indicar la siguiente expresion
a=b+c y, cada vez que b o ¢ cambien de valor, se reevaluara la expresion y cambiard el
valor de la variable a. Esto facilita el trabajo con flujos de datos y peticiones asincronas.

3.2.2. Tecnologias big data

Como hemos dicho antes, ha sido necesario emplear diferentes tecnologias big data para
desplegar la plataforma que pueda dar soporte al sistema de mantenimiento predictivo.
A continuacion, se realiza una breve descripcién de las tecnologias empleadas y se explica
cudl es el papel concreto de cada una de ellas.
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Kafka [15]

Apache Kafka es un software libre de distribucion de mensajes mediante un para-
digma publicador-suscriptor. Este software es ampliamente usado para realizar tareas de
comunicacion entre sistemas, analiticas de flujos de datos y pipelines de datos de alto ren-
dimiento. Se basa en la creacion de topicos, que representan cada flujo de datos y pueden
estar manipulados por dos roles principalmente: publicador y suscriptor. El primero es el
encargado de publicar o introducir los eventos en el tépico, y el segundo se encarga de
recoger y leer cada uno de los eventos de los topicos a los cuales esta suscrito. Existen in-
terfaces para diferentes lenguajes de programacion como, por ejemplo, Java y Python. En
este proyecto, Kafka se utiliza para implementar el bus de datos al que se van a conectar
todas las aplicaciones para intercambiar informacion.

Zookeeper [16]

Apache Zookeeper es un servicio que gestiona el mantenimiento de la informacién de
configuracion, sincronizacién, nombres y grupos de servicios distribuidos. Este software
sirve para dar soporte a las necesidades de coordinacién y sincronizacion de otros servicios
distribuidos, ademas permite gestionar autorizacién y autenticacion de servicios, por lo
que sirve para implementar un primer nivel de seguridad.

En este trabajo se utiliza Zookeeper para dar soporte a Kafka (Servicio de comuni-
cacién) y a Spark (Servicio de planificacién), de manera que pueda funcionar de manera
sincronizada.

Spark [17]

Apache Spark es un motor de analitica para realizar procesado de datos a gran escala.
Permite realizar analisis de datos en batch (similar a MapReduce), pero ademés cuenta
con una version Spark Streaming para procesar flujos continuos de datos. Ofrece interfaces
de programacion en Java, Scala, Python, R, y SQL, para poder desarrollar aplicaciones
paralelas mediante comandos de alto nivel.

En este proyecto se utiliza Spark como servicio de planificacion para desplegar las
tareas de procesado de datos y machine learning. Aqui es donde se va a centrar la mayor
parte del procesamiento de los datos que van llegando a la plataforma. Se ha escogido
Spark, ya que existen librerias de integracién entre Kafka y Spark y soporta el desarrollo
de aplicaciones en Python, lenguaje en el que se ha realizado el procesado de datos y la
creacion de modelos predictivos.

3.2.3. Librerias de machine learning & data science.

El prepocesamiendo de datos y la generacion de modelos predictivos se ha realizado
utilizando librerias de software que incluyen las funciones mas cominmente utilizadas
para trabajos de data science. A continuacién, se mencionan las utilizadas:

Keras [18]

Keras es una API de deep learning construida sobre tensorflow 2.0 con el objetivo
de hacer que el proceso de construccion y prueba de modelos sea mas simple y rapido.
Implementa una interfaz sencilla y consistente, que permite realizar el desarrollo con un
menor numero de acciones e intervenciones del usuario. Tiene disponibles un gran niimero
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de algoritmos y métricas, pero permite también que el usuario implemente sus propias
versiones de los algoritmos. Incluye modelos preentrenados y datasets de prueba como los
clasicos MNIST o CIFAR10 y CIFAR100, que son de gran utilidad para introducirse en
el manejo de Keras o probar nuevos algoritmos sobre datasets probados y fiables.

Scikit-learn [19]

Sciket learn es una libreria open source de machine learning para Python construida
sobre SciPy, NumPy y Matplotlib. Es una de las librerias més utilizadas en el ambito del
analisis de datos debido a su madurez, sencillez y eficiencia. Implementa funciones de clus-
tering, clasificacion, regresion, asi como de reduccion de la dimensionalidad, preprocesado
y visualizacién de datos.

En este trabajo se ha utilizado para realizar el procesado de los datos previo a la
construccion de modelos predictivos. Ademas, se ha utilizado también para construir los
modelos de clasificacién basados en arboles de decisén o vectores soporte.

Matplotlib [20]

Matplotlib es una libreria de Python que permite visualizar conjuntos de datos por
medio de diferentes representaciones de datos para conocer su distribucién, analizar ten-
dencias o estudiar correlaciones entre las diferentes variables, entre otras cosas. Permite,
asimismo, realizar figuras compuestas por varios graficos, personalizar los estilos y expor-
tar los resultados a un fichero.

En este trabajo se ha utilizado matplotlib para realizar un analisis inicial de los con-
juntos de datos, asi como para generar algunas de las figuras que se muestran en este
documento.

Pandas [21]

Pandas es una libreria de Python especializada en manipular conjuntos de datos. Me-
diante sus objetos Series y DataFrame, permite realizar una gran cantidad de operaciones
sobre grandes tablas de datos de forma realmente eficiente. Facilita al desarrollador las
tareas de gestion de los conjuntos de datos y permite leer y escribir ficheros en diferen-
tes formatos. Proporciona pipelines que permiten agrupar varias transformaciones para
aplicarlas todas en un solo paso.

En este trabajo se ha utilizado Pandas para manipular los datos de los conjuntos de
entrenamiento, realizar muestreos, leer los ficheros de datos originales y escribir ficheros
con datos procesados.

3.2.4. Infraestructura

El sistema implementado se ha desplegado sobre dos infraestructuras fisicas: un clas-
ter de méaquinas virtuales en un ordenador personal y un clister de maquinas virtuales
aprovisionadas en Amazon Web Services (AWS).

Ordenador personal

Durante la fase inicial, el entrenamiento de algunos modelos predictivos y el desarrollo
del cédigo se hizo en un ordenador personal. Asimismo, se realizdé el despliegue de la
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plataforma mediante el uso de maquinas virtuales con una distribucién de Linux instalada
para las pruebas. Este cuenta con las siguientes especificaciones:

» Procesador: AMD Ryzen 2600 6-core 3,4GHz
= Memoria: 16GB DDR4 2400 MHz

» Disco: 500GB SSD NVMe

Ademas, se ha utilizado como host Ansible para realizar las tareas de aprovisionamiento
y configuracion de recursos en AWS.

AWS [22]

Amazon Web Services (AWS) es un conjunto de servicios de computacién en la nube
ofrecidos por Amazon. Dentro del paradigma de computacion en la nube se centra en
Infrastructure as a Service (IaaS) y en Platform as a Service (PaaS). Entre sus servicios
mas destacados se encuentra Elastic Compute (EC2)[23], que permite realizar aprovisio-
namiento de maquinas virtuales de diferentes tipos, desde maquinas muy béasicas y baratas
hasta maquinas con hardware de ultima generacién; Elastic Block Storage (EBS)[24] que
permite realizar aprovisionamiento de unidades de almacenamiento, tanto de estado so-
lido como discos duros, que se pueden acoplar a las maquinas de EC2; y Simple Storage
Service (S3)[25], que es un sistema de almacenamiento de ficheros en la nube.

En este proyecto se han usado EC2 y EBS para desplegar los diferentes servidores que
componen la plataforma y poder realizar las pruebas de laboratorio. Para el despliegue
de la plataforma se han empleado nodos con las siguientes caracteristicas:

= Procesador: AMD EPYC 7000 @ 2,5GHz x 4
» Memoria: 16GB DDR4
= Disco: 8GB SSD

Ansible [26]

Ansible es un sistema de automatizacion que permite configurar equipos informaticos
de manera remota. Se trata de un sistema sin cliente, es decir, la configuracion se realiza
desde un host mediante ssh y no requiere instalar nada en el resto de los equipos. Para
que Ansible sea capaz de configurar los equipos es necesario definir una receta o playbook
en formato yaml en la que se detallen el estado que debe tener el equipo al finalizar,
indicando, por ejemplo, qué software debe instalarse.

En este proyecto se ha utilizado para realizar de forma automatizada la configuracién
de los equipos donde se van a desplegar los diferentes servidores de la plataforma. Debido
a que parte del despliegue se realiza en la nube, Ansible permite reducir costes eliminando
los recursos al finalizar las pruebas para que dejen de generar gasto y poder reconfigurarlos
de forma rapida cuando se necesiten de nuevo.






4 Metodologia de trabajo

4.1. Metodologia de trabajo del proyecto y planifica-
cion general

En esta seccién, se explica la planificacion seguida para la realizacién del proyecto.
Para ello se dispone de un diagrama Gantt (ver Ilustracién 3) en el que se muestran las
diferentes tareas del proyecto, la duracién de cada uno de ellas, las dependencias entre las
tareas y los hitos més importantes. A continuacién se detalla cada una de las tareas del
proyecto.

Establecimiento de objetivos

El fin de esta tarea era fijar la tematica del trabajo y establecer los objetivos a cumplir.
Para ello se dedico la primera semana de trabajo.

Btusqueda de informacion, estudio y analisis

Esta segunda tarea del proyecto con una duracion aproximada de 2 meses y medio
tenia por objeto encontrar y estudiar todo lo relativo a la aplicacién de mineria de datos
en entornos big data: técnicas, algoritmos, técnicas de visualizacion, procesado de datos,
streaming, etc, asi como, herramientas y tecnologias que sirvieran para implementar las
técnicas aprendidas. Para ello realicé una serie de cursos online de python[10] y diferentes
paquetes de software enfocados a la mineria de datos y recopilé las diferentes técnicas en
varios jupyter notebooks.[27]

Por tultimo, dediqué unos dias a buscar trabajos relacionados en la literatura, para
tomar de guia y asi poder proporcionar avance a partir de lo existente en el estado del
arte.

Implementacion del prototipo

Esta tarea comprende todo el desarrollo de software del proyecto y se divide en dos
partes. La primera parte es la que mas trabajo ha requerido y se corresponde con el
desarrollo del proceso de mineria de datos siguiendo la metodologia CRISP-DM [28] que
se explica en el siguiente apartado. El objetivo de esta primera parte era analizar el
conjunto de datos disponible para construir y desplegar un sistema distribuido capaz de
realizar predicciones en tiempo real; la segunda parte era realizar una sencilla interfaz
web capaz de mostrar los valores registrados por los sensores y el estado predicho de la
maquina en tiempo real.
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Redaccién del documento escrito

La tarea de redaccion de la memoria se ha realizado en paralelo con el resto de las
tareas. Esto es, mientras que se recogia informacién se redactaba algiin apartado como
el de trabajos relacionados o tecnologias que se iban a emplear. Lo mismo ocurrié en
el proceso de implementacion, al tiempo que se iban consiguiendo nuevos avances se
documentaban aprovechando asi los momentos en los que los modelos predictivos estaban
en proceso de entrenamiento.

En esta tarea existen dos hitos importantes: el primero, la entrega del primer borrador
del documento a la directora del trabajo para revisar algunos apartados ya redactados y
establecer la estructura del final del documento, el segundo el depdsito del manuscrito en
secretaria para solicitar la formacién de un tribunal que lo evalue.

Preparacion de la defensa

Esta es la tultima fase que comienza tras depositar el trabajo en secretaria. El obje-
tivo es preparar la presentacion con la que defender el trabajo ante un tribunal para su
calificacion.
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[ustracion 3: Diagrama gantt del proyecto de mineria de flujos de datos

4.2. Metodologias para data mineria de flujos de da-
tos

Al ser relativamente nuevo para mi el mundo de la mineria de datos, el primer paso
para poder afrontar un proyecto de estas caracteristicas fue realizar un estudio de las dife-
rentes metodologias de trabajo, de manera que pudiera desarrollar mi proyecto siguiendo
las buenas practicas de la disciplina. En la literatura encontré diversas metodologias de
trabajo que describo sucintamente a continuacion.
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4.2.1. KDD

KDD es el acronimo de Knowledge Discovery in Databases. Esta fue la primera me-
todologia de trabajo estructurada en mineria de datos. Se refiere al proceso de identificar
patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles y principalmente entendibles.[29]. En
[29], Usama et al. muestran KDD como un proceso divido en 5 fases: Seleccién, Preproce-
sado, Transformacién, Minerfa de datos y Evaluacion/Interpretacién; en el que la entrada
son datos y la salida conocimiento.

Ventajas

» Fue la primera iniciativa de estandarizar un proceso para la extracciéon de conoci-
miento.

» Establece varias fases diferenciadas para conseguir informacién relevante a partir de
los datos.

Inconvenientes

= No tiene en cuenta el estudio del contexto y los objetivos del negocio.

= No cuenta con una fase de puesta en produccién. No establece ningiin protocolo de
actuacion una vez terminada la fase de Evaluacion/Interpretacién.

4.2.2. SEMMA

SEMMA[30] es una metodologia de minerfa de datos definida por la empresa SAS.
En esta metodologia el proceso de mineria de datos se divide en 5 fases: Muestreo, Ex-
ploracién, Modificacion, Modelado y Evaluacién (SEMMA por sus siglas en inglés). A
continuacion, se explica brevemente las etapas de SEMMA:

= Muestreo: es la primera fase y consiste en conseguir una muestra representativa
del conjunto de datos con la que trabajar. El objetivo es obtener un conjunto de
datos mas pequeno para poder procesarlo, pero que sea tan fiel al original como sea
posible.

= Exploraciéon: sigue al muestreo y consiste en estudiar los conjuntos de datos resul-
tantes para detectar distribuciones probabilisticas, relaciones o problemas en los
datos.

= Modificacion: en esta fase se crean y seleccionan las caracteristicas méas representati-
vas y relevantes de conjunto de datos y se eliminan las que no aportan informacion.

= Modelado: en esta fase se emplean los conjuntos de datos y herramientas analiticas
para generar modelos de prediccion.

» Evaluacién: En esta fase se analizan los datos obtenidos para evaluar la usabilidad
y fiabilidad de los modelos obtenidos del proceso de mineria de datos.
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Ventajas
= Impulsada por una empresa con experiencia en el andlisis de datos.

= Anade la fase de muestreo lo que permite abordar conjuntos de datos de mayor
magnitud.

» Afade una fase de exploracion de datos y agrupa las de transformacion de datos en
una unica fase.

Inconvenientes

= [gual que KDD, no tiene en cuenta el entorno y los intereses del proyecto y se centra
unicamente en el proceso de analisis de los datos.

= Las fase de despliegue y documentacién no estan incluidas dentro del proceso.

4.2.3. CRISP-DM

CRISP-DM es una metodologia de andlisis de datos desarrollada por el CRISP-DM
consortium, un consorcio de grandes empresas con experiencia en mineria de datos, y es
uno de los modelos de proceso mas empleados actualmente. CRISP-DM es un acrénimo de
CRoss Industry Standard Process for Data Mining [31]. Consta de 6 fases que se explican
a continuacion:

» Entendimiento del proyecto: en esta fase se busca encontrar el beneficio, asi como los
riesgos potenciales de realizar el proyecto; se toma una decisién sobre si el proyecto se
considera apropiado, necesario y sera la que marque el rumbo del resto del proyecto,
ya que se deben dejar claros los objetivos y las soluciones esperadas.

= Entendimiento de los datos: en esta fase se debe comprobar que tenemos suficientes
datos y que son relevantes para el proyecto, aunque no se puede saber con precision
hasta el final. Este es el momento en que se debe realizar un analisis visual de los
datos, buscar outliers, correlaciones y, en definitiva, juzgar si la calidad y cantidad
de los datos es suficiente para continuar con el proyecto y cumplir las expectativas
iniciales. En caso de que no sea posible o solo se pueda realizar parcialmente, se
debera cancelar el proyecto o redefinir el alcance establecido en la fase anterior.

= Preparacion de los datos: en esta fase se realizan todas las modificaciones necesa-
rias en el conjunto de datos para prepararlo antes de la fase de modelado. Esta
fase incluye corregir problemas detectados en la fase de entendimiento de los datos
como inconsistencias en variables categoricas, eliminar outliers, tratamiento de va-
lores nulos, normalizacién de los datos. Ademads, se realiza el proceso de creacién y
seleccion de caracteristicas, proceso que tiene un doble objetivo: eliminar el ruido y
utilizar anicamente los datos que aportan valor, y reducir los recursos necesarios y
el tiempo de procesado del modelo.

= Modelado: en esta fase se escoge las herramientas y algoritmos de modelado que mas
se adapten al problema y nos ayuden a obtener conocimiento. Hay muchas opciones,
desde herramientas que producen resultados facilmente interpretables y permiten
extraer reglas, hasta herramientas que funcionan como una caja negra, pero que
en ocasiones tienen un rendimiento superior. Tras realizar el entrenamiento se debe
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evaluar si los resultados son mejorables y en caso de que sea posible obtener mejores
resultados se vuelve a la fase de preparacién de datos para intentar conseguir un
mejor desempeno. Por el contrario, si se cree que no es posible conseguir una mejora
o que la mejora no va a ser sustancial, se pasa a la fase siguiente.

= Evaluacién: en esta fase se evaliian los resultados, pero no desde el punto de vista
técnico pues no se deberia salir de la fase anterior hasta conseguir el mejor resultado
posible. Lo que se busca en esta fase es evaluar los resultados desde el punto de
vista del negocio o del proyecto para comprobar si se han cumplido los objetivos
establecidos en la primera fase. Al igual que en la fase de entendimiento de los datos,
si no se ha cumplido se debe cerrar el proyecto, si se cumple una parte se deben
revisar los objetivos y si se consigue, se pasa a la tltima fase.

= Despliegue: en esta fase se deben desarrollar y desplegar todos los componentes
necesarios para poner la solucién creada en produccion. Otras acciones que suelen
realizarse con frecuencia en esta fase son la realizaciéon de informes, o el despliegue
de un sistema de monitorizacién para revisar como evoluciona el rendimiento del
modelo, entre otras.

Ventajas
= Desarrollado por un consorcio de empresas con experiencia en el andlisis de datos.

= El proceso de andlisis comienza con un proceso de entendimiento del problema y el
negocio, que sirve como punto de partida para el resto del analisis.

= Se incluye el proceso de despliegue de los modelos en conjunto con el resto del
sistema como parte final del proyecto.

Inconvenientes

= No estd pensado para flujos de datos donde es posible que se necesite realizar un
despliegue completo de la arquitectura durante la fase de modelado para comprobar
la evolucion del modelo con la llegada de nuevos datos, tanto a nivel de consumo de
recursos y capacidad, como a nivel de rendimiento, ya que el entrenamiento continua
con cada nueva instancia de datos.

Como se puede comprobar esta es una alternativa mas completa que las anteriores,
ya que incluye una fase de comprension del proyecto previa al analisis de los datos. Esto
permite centrar el foco del trabajo en los objetivos reales del negocio y detectar de manera
temprana si los datos son adecuados para cumplir estos objetivos. Por este motivo y
porque es la alternativa mas empleada en la actualidad se escogi6 esta metodologia para
la realizacion de los experimentos.






5 Caso de estudio

En este capitulo se describe un caso de estudio en el que se aplica todo el proceso
CRISP-DM a un conjunto de datos para construir un predictor que identifique cudndo
las bombas de agua que abastecen un pueblo pueden fallar. El apartado se estructurara
en diversos apartados, uno por cada fase de CRISP-DM.

5.1. FASE 1: Entendimiento del problema

El conjunto de datos objeto de estudio corresponde a los datos recogidos por una se-
rie de sensores instalados en una bomba de agua responsable de abastecer a un pueblo
pequeno[32]. La bomba de agua esta situada fuera del pueblo, por lo que un fallo puede
suponer un corte de suministro prolongado ya que requiere un desplazamiento para diag-
nosticar la averia y repararla. Por tanto, el propietario quiere aplicar una solucién basada
en mineria de datos para detectar fallos lo antes posible y poder reducir el tiempo en el
que la bomba de agua esté fuera de servicio. Para ello, se tratara de construir un sistema
que analice el flujo de datos generado por los sensores instalados en la maquina con el
objeto de detectar los fallos que se produzcan y generar alarmas que permitan atajarlos
con la mayor rapidez posible. Esto es, desarrollar un modelo predictivo capaz de procesar
datos en tiempo real y determinar si la maquina esta funcionando con normalidad o si, por
el contrario, presenta algiin malfuncionamiento o bajada de rendimiento que haga prever
un fallo de la bomba. Al encontrarse la bomba alejada del pueblo, ir a arreglarla supone
realizar un desplazamiento y, por tanto, tiene un coste tanto en tiempo como en dinero.
Un hecho importante es que los falsos positivos deben minimizarse porque se produciria
una parada de la bomba de agua desde que se detecta la anomalia hasta que se comprueba
y repara para evitar posibles agravamientos de la averia, a pesar de no existir ninguna
averia real. Esto hace que las métricas mas importantes a la hora de reducir el tiempo sin
servicio y el coste sean la accuracy y la tasa de falsa alarma.

En la descripciéon del conjunto de datos, lamentablemente, no se indica a qué variable
corresponden las medidas de cada uno de los diferentes sensores, ni las unidades en las
que se expresa cada magnitud. Por lo tanto, no se pueden extraer reglas comprensibles de
ellos y solo se puede hacer un tratamiento meramente numeérico.

5.2. FASE 2: Entendimiento del conjunto de datos

Los datos aportados por el propietario de la bomba de agua se encuentran en formato
csv. El fichero contiene las lecturas realizadas cada segundo durante 4 meses de funciona-
miento. Cada lectura contiene la fecha y hora de la medicién, el estado de la bomba en
ese instante y las lecturas de 52 sensores.

El primer paso consiste en analizar los datos y realizar unas estadisticas que permitan
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conocer el rango de valores que comprende cada una de las variables. En las ilustraciones
4 y 5 se muestran, como ejemplo, una vista previa de las 5 primeras filas de datos y
una descripcion estadistica basica de algunas variables en la que se computa la media,
moda, percentiles, minimos y maximios del conjunto de datos. La informacién completa

se encuentra disponible en los jupyter notebooks del repositorio de github [27].

Unnamed:
0

timestamp sensor_00 sensor_01 sensor_02 sensor_03 sensor_04 sensor_05 sensor_06 sensor_07 sensor_08 sensor_09 sensor_10 @
2018-04-
o 01 2465394  47.09201 532118 46310760 8343750  76.45975 1341146 16.13136 1556713  15.05353  37.22740
00:00:00
2018-04-
1 1 01 2465394  47.03201 532118 46310760 6343750  76.45975 1341146 16.13136 1556713 15.05353 3722740
00:01:00
2018-04-
2 2 01 2444734 47 35243 532118 46397570 638 8839 73.54598 13.32465 16.03733 1581777 1501013 3786777
00:02:00
2018-04-
3 3 o1 2460474 47.08201 531684 46397568 6281250 7698898  13.31742 1624711 1569734 1508247 3857977
00:03:00
2018-04-
4 4 01 2445718 4713581 532118 46397568 6364583 7658897 1335358 1621094 1569734 1508247 3943939
00.04.00
.z . . .
[ustracion 4: Vista de las 5 primeras filas del conjunto de datos
Unnamed: 0 sensor_00 sensor_01 sensor_02 sensor_03 sensor_04 sensor_05 sensor_06 sensor_07 sensor_0f
count 220320.000000 210112.000000 218951.000000 220301.000000 220301.000000 220301.000000 220301.000000 215522.000000 214368.000000 215213.000001
mean 110159.500000 2372221 47.591611 50.867392 43.752481 590.673936 73.396414 13.501537 15.843152 15.20072
std 63601 049931 0412227 3 296666 3666820 2418887 144023912 17 298247 2183736 2201155 2037391
min 0.000000 0.000000 0.000000 33159720 31640620 2798032 0.000000 0.014458 0.000000 0.02893!
25% 55079 750000 2438831 46 310780 50 390620 42 838539 626620400 69 976260 13346350 15807120 1518374
50% 110159.500000 2.458539 48.133678 51.643300 44227428 632.638916 75.5T6T30 13.642940 16.167530 15.494791
75% 165239.250000 2.499626 49.479180 52! 0 45.312500 837.615723 80.912150 14.539930 16.427950 15.69734
max 220319.000000 2548016 56.727430 56.032990 48.220480 800.000000 99.999880 22.251160 23.596640 24348981

[lustracion 5: Descripcion estadistica de las variables del conjunto de datos
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[ustraciéon 6: Evolucién temporal de los valores enviados por diferentes sensores y el estado
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El conjunto de datos cuenta con 53 variables, por lo que, con objeto de ver si es
factible reducir el nimero de variables de entrada se procede a realizar un analisis de

201806 01807

201808

201809



5 Caso de estudio 29

correlacion de las variables respecto a la variable objetivo. Del resultado se observa que
algunas variables que estan fuertemente correlacionadas con la variable objetivo, mientras
que otras son practicamente independientes. Ademds, generamos un mapa de calor (ver
Tustracién 7) de correlacién entre cada par de variables. Esto nos permite ver que muchas
de las variables muestran informacion redundante y, por tanto, podemos aplicar técnicas
de reduccion de la dimensionalidad, de manera que se reduzca el tiempo de entrenamiento
de los modelos predictivos sin tener una pérdida de informacién significativa, ademas de
construir modelos mas sencillos de interpretar.
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[lustracion 7: Correlacion entre variables representada mediante mapa de calor

Al analizar los datos se observa, también, que no existen datos del sensor 15, por lo
que debe haber algtin tipo de problema con el sensor y se debe descartar esta variable.
Por dltimo, se analiza la variable objetivo.

La variable objetivo es la columna machine_status. Se trata de una variable categorica
que cuenta con 3 valores posibles: NORMAL, BROKEN y RECOVERING. En la ilustra-
cién 8 se muestra la cantidad instancias de disponibles de cada clase. Como se puede ver,
la muestra esta poco equilibrada y el niimero de registros en los que el estado es NORMAL
(93,4 %) es muy alto en comparacion con el resto de los estados. Esto es légico, ya que la
mayor parte del tiempo la maquina debe presentar un funcionamiento normal, pero hace
que contemos con pocas muestras del caso BROKEN(0,003 %) y RECOVERING(6,5 %)
para la fase de entrenamiento y puede hacer que el modelo quede sesgado. Este hecho con-
duce a elegir la tasa de falsa alarma como una medida de evaluacién del modelo necesaria,
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ya que la accuracy puede llevar a enganio. Por ejemplo, un modelo que siempre prediga un
estado NORMAL tendrd mas del 90 % de accuracy, sin embargo, serd totalmente inttil y
jamés detectara un fallo.

Porcentaje de estados anormales

93.426%

NORMAL

BROKEN 0.003%

‘ RECOVERING
6.571%

machine_statu

Ilustracién 8: Porcentaje de instancias del conjunto de datos que hay para cada estado de
la bomba

5.3. FASE 3: Preparacion de los datos

En esta fase se preparan los datos para poder encarar la fase de construccion de mo-
delos. En primer lugar, se eliminan las columnas que no aportan informaciéon: Unnamed:
0 (autogenerada por pandas al cargar el csv) y sensor_ 15 (solo contiene valores nulos).

El siguiente paso fue transformar la variable objetivo en una variable binaria. Dado
que se cuenta con muy pocos registros del estado BROKEN, se consideran los estados
RECOVERING como estados anormales y consecuencia de un estado BROKEN previo.
Por lo que todos los valores RECOVERING se transforman en BROKEN. De esta forma,
el problema se convierte en un problema de clasificaciéon binaria, en el que hay una mayor
presencia del estado BROKEN, que es el que realmente nos interesa detectar.

Se procede a continuacion a particionar el conjunto de datos para proceder al entre-
namiento y la prueba de los predictores. Para ello se divide la muestra en dos conjuntos
de datos, uno para el entrenamiento y el otro para la validaciéon de los modelos. Hay
varias estrategias como el muestreo aleatorio o el muestreo estratificado. Sin embargo, al
tratarse de una serie temporal y los datos se generan de manera consecutiva, se parte
la muestra en dos trozos, ya que no tiene sentido incluir instancias mas antiguas en el
conjunto de validacion que en el de entrenamiento. Para ello, ordenamos los registros de
forma ascendente por fecha de lectura y seleccionamos un 60 % para entrenamiento y un
40 % para validacion. Tras hacerlo comprobamos que ambos conjuntos contienen registros
correspondientes a las diferentes clases de la variable objetivo.

Otro aspecto importante es decidir qué hacer con los valores nulos, ya que estos no
se pueden procesar y provocaran errores al momento de entrenar y realizar predicciones.
Para el tratamiento de valores nulos se estudiaron diferentes alternativas: eliminar los
valores nulos, imputar el valor medio, moda, valor anterior o regresiéon lineal. Eliminar
los registros con valores nulos hacia que se perdiera mucha informacién como se puede
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ver en la ilustracion 9. La regresion lineal supone utilizar un modelo predictivo diferente
para cada variable y, por tanto, anadir un overhead al preprocesamiento de los datos. En
un contexto de flujos continuos de datos, en el que se pretende contestar a las peticiones
con la mayor rapidez posible esto no parece la mejor idea. Por tanto, nos queda la opcion
de imputar los valores como mejor alternativa, al tratarse de variables con un dominio
continuo, la moda no tiene mucho sentido; y al tratarse de flujo de datos, el valor anterior
solo serfa aplicable en el caso del conjunto de entrenamiento, pues en produccién no
contaremos con los valores anteriores. Esto nos deja con la opcion de valor medio como
alternativa a utilizar.

Porcentaje de filas que contienen valores nulos

Mo nulos

Mulos

[lustracién 9: Proporcién de filas que contienen algin valor nulo

A continuacion se procede a seleccionar las variables a utilizar. Esto es necesario, ya
que, si el nimero de variables es muy alto, el entrenamiento puede ser muy costoso en
términos de memoria y tiempo. Ademas, un exceso de variables puede introducir ruido
en el modelo y empeorar su capacidad de generalizacién. Como se ha visto en el paso de
entendimiento de los datos hay algunas variables que guardan una fuerte correlacion con
la variable objetivo mientras otras parece que son independientes, estas ultimas podrian
resultar perjudiciales para el modelo.

Para la seleccion de variables se emplearon 4 alternativas: todas las variables, variables
con coeficiente de correlacion mayor que 0.7, componentes principales y k-best de sklearn.
Con cada una de las alternativas se entrenaran los modelos y se escogeran las mejores
combinaciones.

Todas las variables

Para este caso construiremos un pipeline de preprocesado de datos en el que solamen-
te se eliminan las columnas que no aportan informacién Unnamed: 0 y sensor 15 y se
aplicara el algoritmo para rellenar los valores nulos. Esto quiere decir que se generard
un pipeline (Ilustracion 10.a) que tomard los valores producidos por los sensores y los
transformara en 50 parametros que iran directamente a la entrada del modelo.
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Variables mas correlacionadas con el objetivo

En este caso se mantienen los pasos anteriores, pero, ademas se realiza un analisis
de correlacion previo para encontrar qué variables muestran un coeficiente de correlacion
superior a 0.7 y, se anade un nuevo paso al pipeline (Ilustraciéon 10.b) encargado de
eliminar el resto de las columnas.

Analisis de componentes principales

En este caso el objetivo es utilizar un anélisis de componentes principales para encon-
trar combinaciones lineales de las diferentes variables, que permitan expresar la mayor
parte de la variabilidad de conjunto de datos. En muchas ocasiones no es interesante apli-
car este algoritmo ya que se pierde parte de la interpretabilidad al proyectarse las variables
sobre un nuevo espacio, sin embargo, en este caso no sabemos a qué corresponde cada una
de las variables por lo que no supone un problema anadido. Como este algoritmo tiene
en cuenta la variaciéon dentro de las variables puede verse afectada por la magnitud o las
unidades de medida. Por tanto, anadird una etapa de estandarizacion previa, quedando
el pipeline que se muestra en la ilustracion 10.c.

K-best

En este caso todo el pipeline es igual que en el caso anterior, pero se sustituye el
algoritmo de andlisis de componentes principales por el algoritmo K-best features del
paquete Sklearn usando como medida chi-cuadrado. Por tanto, el pipeline quedaria como
se muestra en la [lustracion 10.d.

[lustracion 10: Pipelines de preprocesamiento empleadas para la construccién de los mo-
delos predictivos
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5.4. FASE 4: Modelado

En esta fase se construyen diferentes modelos predictivos capaces de detectar los fallos
en la bomba de agua. En este caso se han propuesto 4 alternativas de modelo predictivo:
random forest, maquina de vector soporte, k-nearest neighbors y perceptron multicapa.

5.5. FASE 5: Evaluacion

Cada uno de ellos se ha combinado con los diferentes pipelines de preprocesamiento
propuestos en la fase anterior y se han sometido a un ajuste de hiperparametros mediante
el método grid search. Ademas, para validar cada uno de los modelos generados durante
la fase entrenamiento se ha utilizado el método 10-fold validation, ya que como dicen
Kohavi et al. [33], 10-fold es un nimero suficiente para conseguir una estimacién precisa
de la capacidad de generalizacion del modelo. Con esto obtenemos los 16 casos que se
muestran en la tabla 2, en la que se indican los valores de accuracy, TPR y FAR.

Ademas, en un intento de mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo, se ha
generado un estimador de tipo ensemble con los 4 mejores modelos de la tabla anterior.
Este estimador toma la prediccién de cada uno de los modelos que lo componen y mediante
votacion selecciona la respuesta final. Los resultados obtenidos al evaluar los modelos se
muestran en la tabla 2.

Nombre TPR FAR  Accuracy
0 rfc full 0.991967  0.002089  0.997617
1 rfc_corr 0.988754  0.000394  0.999070
2 rfc_pca 0.991967 0.002089 0.997617
3 rfc_kbest 0.991967 0.001289 0.998377
4  sve full 0.990360  0.108606  0.896287
5 svc_ corr 0.982786  0.003939  0.995404
6 svc_ pca 0.973835  0.003784  0.995109
7  svc_ kbest 0.584118  0.000024  0.979416
8  knc full 0.986918  0.008332  0.991433
9  knc corr 0.989213  0.000836  0.998672
10 knc_ pca 0.965114  0.003307  0.995132
11 knc_kbest 0.990590 0.000859 0.998718
12 ann_full 0.993803  0.010362  0.989844
13 ann corr 0.985311  0.003342  0.996097
14 ann_pca 0.973376  0.003569  0.995291
15 ann_ kbest 0.997705  0.002602  0.997413
16 voting 0.99059 0.000716 0.998854

Tabla 2: Evaluacién de los predictores construidos para los diferentes conjuntos de datos
y algoritmos seleccionados

En esta fase seleccionamos los mejores modelos (sefialados en negrita en la Tabla 2)
entre los generados en el paso anterior y realizamos una ultima prueba para comprobar
que cumplen con las necesidades planteadas en la primera fase. Ya tenemos unos modelos



34 Data stream mining para mantenimiento predictivo

capaces de detectar fallos en la bomba de agua con una fiabilidad bastante elevada, sin
embargo, es importante tener en cuenta que se quiere desplegar en un sistema que se va
a someter a un flujo continuo de datos. Por tanto, hay que medir el tiempo de respuesta
para ver si el modelo es capaz de generar predicciones a la velocidad de generacion de los
datos. Para ello se ha anadido el tiempo que tarda en cada uno de los modelos en realizar
diferentes predicciones y se ha calculado el tiempo promedio y la desviacion estandar. Los
resultados se muestran en la tabla 3.

rfc_pca rfc kbest knc  kbest voting
count 88128.000000 &88128.000000 88128.000000 88128.000000
mean 91.548125 29.042517 7.016570 110.944829
std 13.868766 4.130912 0.790092 6.258037
min 74.717600 26.133200 5.790100 101.457600
25 % 81.041700 27.911000 6.693100 107.484250
50 % 84.368550 28.505000 6.965450 109.407750
75 % 104.996650 29.536700 7.260200 112.353600
max 294.288700 187.521600 119.255400 283.676600

Tabla 3: Tiempo(ms) requerido por cada modelo para realizar una prediccién

Los modelos muestran unas diferencias claras en los tiempos medios de prediccion,
siendo los dos que utilizan el algoritmo de preprocesado k-best los més rapidos. El que
peor tiempo de respuesta tiene, como es logico, es el modelo basado en votacion ya que
tiene que evaluar los parametros utilizando diferentes estimadores y realizar la votacion.
De los dos modelos que emplean k-best, el mas rapido es el basado en el algoritmo k-
vecinos mas cercanos, que es capaz de realizar las predicciones en un tiempo medio de
7,01 ms con una desviaciéon tipica de 0,7 ms y un valor maximo no muy lejano al valor
medio del random forest con PCA. Por ello, parece que puede ser el mas adecuado para
un sistema en produccién, pues cuenta con un 99,87 % de accuracy, un 0,008 % de FAR y
un 99,05 % de TPR. Ademas, debido a la sencillez del algoritmo, es el que menos tiempo
de entrenamiento ha requerido de todos los analizados.

5.6. FASE 6: Despliegue

En esta fase ya contamos con un modelo seleccionado de entre todos los candidatos
evaluados y hay que desplegarlo con el resto de los componentes de la plataforma para
comprobar que es capaz de atender las peticiones segtin lo esperado. Para ello se desplegara
una plataforma como la que se ha mostrado en la ilustracién 2 en el capitulo 3.

Este es el paso méas complejo de todos ya que hay que configurar varios sistemas dis-

tribuidos para que trabajen de forma coordinada. A continuacién, se explica el despliegue
de los diferentes sistemas.

5.6.1. Infraestructura

Para realizar el despliegue de la infraestructura se han utilizado los servicios de compu-
tacion bajo demanda EC2 de Amazon Web Services. El despliegue y configuracion de las
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instancias se ha realizado con el software Ansible. Para ello ha sido necesario seguir estos
pasos:

Configuracion en AWS

Para poder conectar Ansible a AWS y realizar el aprovisionamiento de los recursos
necesarios, se necesita crear un usuario en el servicio de autenticacion IAM. Con este
usuario se pueden conseguir unas credenciales de acceso que hay que escribir en la con-
figuracion de Ansible. Tras esto, es necesario crear un par de claves para poder conectar
con las instancias aprovisionadas sin que se solicite la contrasena del usuario. Por tltimo,
hay que crear un grupo de seguridad que permita la conexién a los puertos en los que
escucharan los diferentes servicios.

Configuracion del host de Ansible

En el nodo donde se vaya a ejecutar el cliente de Ansible hay que instalar Python y
Ansible. Una vez hecho esto hay que instalar boto3 o botocore, una libreria que permite
conectarse con AWS como cliente para reservar recursos de forma dindmica y que es usada
por Ansible. Por ultimo, hay que copiar la clave privada para realizar la conexiéon ssh y
las credenciales de acceso de AWS con los que se identificara Ansible.

Creacion de playbooks de Ansible

Con todo el entorno listo para funcionar solo queda definir los playbooks que se van
a ejecutar, el inventario de hosts a gestionar con Ansible y los ficheros con las variables
necesarias.

En primer lugar, hay que crear el inventario. En este caso, como se va a realizar
aprovisionamiento de maquinas y no se conoce la direccion IP de antemano, es necesario
utilizar un plugin que permita gestionar inventarios dinamicos. Para ello hay que escribir
en un fichero lo que se muestra en el Script 5.1

plugin: aws_ec?2
regions:
- eu-west-1
filters:
tag:managed_by: ansible

Script 5.1: Fichero de configuraciéon del inventario dindmico

A continuacién, se muestran 3 playbooks: uno para el aprovisionamiento de la infra-
estructura (Script 5.2); otro para la configuracion del entorno una vez se han desplegado
los nodos (Script 5.3) y el tercero para liberar todos los recursos (Script 5.4).

- hosts: localhost
name: Setup Infrastructure and Provision Environment
remote_user: ec2-user
gather facts: False

tasks:
- include_vars: config.yaml

- name: Create ec2 instances
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ec2:
key_name: "{{ aws_ssh_key }}"
group: "{{ security_group }}"
instance_type: "{{ instance_type }}"
image: "{{ ami_id }}"
wait: true

exact_count: "{{ instance_count }}"
region: "{{ region }1}"
zone: "{{ zone }}"

count_tag:
managed_by: ansible
name: "{{ instance_tag }}"
instance_tags:
managed_by: ansible
name: "{{ instance_tag }}"
register: ec?2

name: Get master node private ip
set _fact:

master_node: "{{ ec2.instances.O.private_ip }}"

name: Write SSH config file

shell: |
echo "Host worker{{ item_idx }}" >> ssh_config
echo " User ec2-user" >> ssh_config
echo " Hostname {{ item.public_ip }} " >>

ssh_config
echo >> ssh_config
loop: "{{ ec2.instances }}"
loop_control:
index_var: item_idx

name: Add all instance public IPs to host group

add_host: hostname={{ item.public_dns_name }} groups=
aws_ec?2

loop: "{{ ec2.instances }}"

name: Wait for SSH to come up
delegate _to: "{{ item.public_dns_name }}"
wait_for_connection:
delay: 60
timeout: 320
loop: "{{ ec2.instances }}"

- import_playbook: environment-play.yml

Script 5.2: Script Ansible para aprovisionar las méaquinas virtuales de Amazon Web

Services

En el Script 5.2 se observan 5 etapas diferenciadas. En la primera (lineas 9-25), se
manda una peticion a AWS para crear las instancias con las caracteristicas indicadas en
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el fichero config.yaml. En la segunda, se escribe el fichero de configuraciéon para poder
establecer conexiones mediante ssh posteriormente. En la tercera, se anaden los nodos
desplegados al inventario de Ansible para poder ejecutar el resto de playbooks. En la
cuarta, se realiza una espera para asegurarse de que el servicio ssh de los nodos aprovi-
sionados esta disponible antes de continuar. Por ultimo, en la quinta etapa, se importa el
playbook de configuraciéon del entorno para que se ejecute en cuanto el servicio ssh esté

disponible.

- name: Setup environment for experiment
hosts: aws_ec?2
remote_user: ec2-user

tasks:

include_vars: config.yaml
name: Install the latest version of python
yum:
name: python3
state: latest
become: true

name: Install the latest version of java
yum:

name: java

state: latest
become: true

name: Install virtualenv

pip:
executable: "pip{{python.version}}"
name: virtualenv

become: true

name: Copy requirements.txt
copy:
src: requirements.txt
dest: /home/ec2-user/requirements.txt

name: Copy models directory
copy:

src: ../models

dest: /home/ec2-user

name: Copy scripts directory
copy:

src: ../scripts

dest: /home/ec2-user

name: Install experiment python dependencies
pip:
requirements: /home/ec2-user/requirements.txt
executable: "pip{{python.version}}"
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become: true

- name: Extract apache platform into /home/ec2-user/
ansible.builtin.unarchive:
src: ~/Escritorio/repositorio/apache.tar.gz
dest: /home/ec2-user/

- name: Extract spark into /home/ec2-user
ansible.builtin.unarchive:
src: https://ftp.cixug.es/apache/spark/spark-3.1.1/
spark-3.1.1-bin-hadoop2.7.tgz
dest: /home/ec2-user/
remote_src: yes

Script 5.3: Script Ansible para preparar el entorno de trabajo

En el Script 5.3 se observan varias etapas en las que principalmente se instalan de-
pendencias de software y se copian ficheros y directorios necesarios para desplegar la
plataforma y los workflows. En primer lugar, se instalan Python y Java usando yum, el
gestor de paquetes disponible en la distribucién de Linux empleada en los nodos remotos.
Tras esto, se copia un fichero de texto plano que contiene todas las librerias de Python
empleadas en el workflow, y los directorios con los modelos predictivos y los scripts de los
workflows a desplegar en Spark. A continuacion, se instalan las librerias del fichero requi-
rements.txt usando la version de pip correspondiente a la version de Python disponible en
los nodos remotos. Por ultimo, se copian y descomprimen los servicios de la plataforma
RAI4.0 en los nodos para poder iniciar los servicios correspondientes en cada nodo.

- name: Cleanup playbook
hosts: aws_ec?2
remote_user: ec2-user

tasks:
- include_vars: config.yaml

- name: Terminate ec2 instances

ec2 instance:

state: absent

region: "{{ region }}"

filters:

tag:name: "{{ instance_tag }}"

delegate_to: localhost
run_once: true

- name: Cleanup ssh config file
file:
state: absent
path: ssh_config
delegate_to: localhost
run_once: true

Script 5.4: Script Ansible para liberar todos los recursos aprovisionados mediante Ansible
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En el Script 5.4 se pueden ver las dos tareas necesarias para liberar todos los recursos
empleados. En primer lugar, se terminan las instancias remotas de AWS, con ello se
eliminan también las unidades de almacenamiento asociadas. En segundo lugar, se elimina
el fichero de configuracion ssh utilizado para conectarse a los nodos remotos.

5.6.2. Bus de datos

Cuando ya se ha desplegado toda la infraestructura y se ha configurado debidamente,
hay que desplegar el bus de datos. En este caso se hard empleado Kafka. Para configurar
Kafka hay que seguir los siguientes pasos:

Zookeeper

En primer lugar, hay que desplegar el servicio de distribuciéon. Para ello se establece una
conexion mediante ssh a uno de los nodos de AWS y se modifica el fichero de configuracién
incluyendo los datos de conexién (ip, puertos, directorio de log). Tras esto se inicia el
servicio y se espera a que esté disponible.

Kafka

Con el servicio de distribucién activo, el siguiente paso es arrancar el servicio de
mensajeria. Para ello se establece una conexién a otro de los nodos aprovisionados con
Ansible y se modifica el fichero de configuracién con los datos de conexién a Zookeeper y
las direcciones y puertos en los que se va a desplegar el servicio. Por tltimo, se espera a que
esté funcionando. En caso de querer varios brokers de Kafka para mantener la replicacion,
se puede repetir este proceso en diferentes nodos.

Tépicos

El siguiente y iltimo paso es crear los topicos en los que se publicaran los mensajes que
debe procesar nuestro sistema. En este caso se han definido dos, uno donde se publicaran
los datos de los sensores y otro donde se publicaran las predicciones realizadas por el
sistema. Cada mensaje contendra los siguientes campos en formato csv:

» Index: niamero de lectura
= Datetime: fecha hora a la que se realiza la lectura

» sensor(00 - sensorbl: lecturas de los sensores

Ademas, en el topico de respuesta, se incluird un campo machine status que contendrd
la prediccién realizada por el modelo predictivo.

5.6.3. Servicio de planificaciéon

Como servicio de planificaciéon se utiliza Spark. Para configurarlo se necesitan al menos
dos nodos: uno que haga de maestro y otro que haga de worker; aunque, en este caso,
se han empleado 3: 1 maestro y 2 workers. El primer paso es conectarse al nodo que se
quiere que actie como maestro y ejecutar el servicio. Cuando el maestro esté disponible,
hay que conectarse a los nodos worker y ejecutar el servicio indicando cuél es el punto de
conexion con el maestro.
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En este momento, el clister ya deberia estar conectado y disponible, y accediendo
al puerto 8080 de la direccién del maestro desde un navegador se deberia poder ver la
interfaz de usuario (ver Ilustracion 11) con los workers que hay disponibles y los recursos
de cada uno.

i Sparclarst om0 1720 X °o - x
<« C A Noesseguro | 3250108188080 « B »0Q

s,‘;’,‘dﬁg ... Spark Master at spark://ip-172-31-33-173.eu-west-1.compute.internal:7077

~ Workers (2)

40 Used)

~ Completed Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Exacutor Resources Per Exccutor Submitted Time User state Duration

[lustracion 11: Interfaz de usuario de Spark con los workers y los recursos disponibles

Workflow o trabajo de Spark

El workflow o trabajo (job) como se le conoce en la nomenclatura de Spark, es el script
o programa que se va a ejecutar en los nodos worker. En este caso el objetivo es que sean
leidos por Spark, realice una prediccion y publique el resultado en otro topico. Para ello se
ha utilizado la interfaz de programacion PySpark, que permite realizar programas Spark
en lenguaje Python. Concretamente, se ha usado la interfaz de Structured Streaming, que
permite conectarse a una fuente de datos continua, realizar transformaciones a los datos
y enviarlos a un sumidero. A continuacién, se iran incluyendo fragmentos de coédigo para
comentar las diferentes fases del workflow.

En primer lugar, como se muestra en el script 5.5, hay que definir la fuente de datos a la
que nos queremos conectar. En este caso, se indica que la fuente de datos serd un servidor
Kafka, disponible en la direccién xxx.xxx.xxx.xxx:7077. Se indica ademas el tépico al que
se tiene que suscribir la aplicacion, en este caso sensor.

# Create DataSet representing the stream of input lines
from kafka
lines = spark)\
.readStream)\
.format ("kafka")\
.option("kafka.bootstrap.servers", bootstrapServers)\
.option('subscribe', topics)\
.load O\
.selectExpr ("CAST(value AS STRING)")

Script 5.5: Script para la conexiéon con la fuente de datos para iniciar el stream

El siguiente paso corresponde al procesamiento de las filas de datos que llegan de
Kafka. En nuestro caso concreto los datos se presentan como una cadena de datos que
contiene las lecturas de los sensores en formato csv.

# Dividir cada mensaje del topico en los diferentes
valores
lecturas = lines.select(
split(lines.value, ',")
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Script 5.6: Script encargado del procesamiento del stream para obtener las lecturas de
bus de datos

Una vez que se tienen los datos contenidos en un dataframe (variable de datos de
Spark) hay que pasérselos al modelo predictivo. Sin embargo, esto no es posible hacerlo
mediante las funciones map de Spark, ya que estdan pensadas para trabajar inicamente
con el dataframe del tipo sparkDF y el modelo desarrollado recibe como entrada un
dataframe de Pandas. Por tanto, se debe implementar una funciéon que transforme el
dataframe de Spark a un dataframe de Pandas y se lo pase al modelo predictivo. Para
ello se ha tenido que definir una funcién, para que se ejecute como cuerpo de un sumidero
de tipo foreach. El propésito de estos sumideros es implementar conexiones con fuentes
de datos no soportadas de forma nativa por la interfaz structured streaming de Spark.
Sin embargo, en este caso, sirve para poder aplicar el modelo predictivo antes de enviar
los datos a Kafka. Por tanto, como se ve en el script 5.6, se transforma la fila de datos
al formato de entrada del modelo predictivo, se llama a la funcién predict (ver Script
5.7), y se preparan los datos para enviarlos de nuevo a Kafka a través de una funciéon que
instancia un productor.

def predict_row(row):

"""Realiza una prediccidén en base a una fila de
lecturas de los sensores
<row> fila de datos del DataFrame pyspark sobre
la que realizar la
prediccion.
nmmnn
# Convierte la fila en un diccionario
row_d = row.asDict ()
# Transforma el diccionario en un dataframe de pandas
para adecuarlo
# a la entrada del modelo
original = pd.DataFrame.from_dict(row_d,orient="'index
',columns=col_names ,dtype='float')
# Reemplaza los valores vacios por np.nan para que el
pipeline pueda
# procesarlo
pd_df = original.replace('', np.nan)
# Eliminar la columna index, ya que el modelo
predictivo no la utiliza
pd_df .drop('index', axis=1,inplace=True)
# Realiza una prediccion con el modelo cargado y
distribuido previamente
prediction = broadcast_rfc_model.value.predict(pd_df)
# Genera un mensaje compuesto por los valores
recibidos de los sensores y el resultado predicho
message = str(original[:][0])+ ' - ' +prediction [0]
# Publica el resultado en el tépico de kafka
kafka_sender (bytes (message.encode('utf-8')),
bootstrapServers, 'machine_status')
pass

Script 5.7: Funcién para realizar predicciones sobre cada fila de datos
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Cuando esta lista la funciéon encargada de realizar las predicciones hay que definir el
sumidero como se muestra en el Script 5.8. Con esto se comienza a leer y procesar los
datos del topico de Kafka y se espera a que el programa finalice. Es importante indicar
que se tiene que esperar a que termine la consulta, ya que si no se hace el programa
finaliza automaticamente tras el primer micro batch.

# Define un sumidero de tipo foreach para aplicar las
tranformaciones

# necesarias a cada registro leido del tépico de kafka y
comienza la ejecucidn

query = lecturas.writeStream.foreach(predict_row).start ()

# Espera a que termine la query. Esto evita que el
programa finalice

# antes de terminar la consulta.

query.awaitTermination ()

Script 5.8: Definicién del sumidero y comienzo del streaming

Tras esto solamente falta desplegar el workflow en Spark y comenzar a enviar datos
al servidor Kafka. Para lo primero se ejecuta el comando que se muestra en el script 5.9.
En él se hace uso de la herramienta spark-submit proporcionada con la distribucién de
Spark y se le deben indicar como pardametros la direcciéon del nodo maestro de Spark, el
fichero que contiene el programa, los paquetes necesarios y las opciones correspondientes
al programa.

$ bin/spark-submit -master spark://<masterIP>:<masterPort>
water -pump-predict.py \
--packages org.apache.spark:spark-sql-kafka-0-10_2
.12:3.1.1 \
hostl:portl,host2:port2 topicl,topic2 <
rutaAlModeloPredictivo>

Script 5.9: Comando para iniciar la ejecucién de Spark

Al ejecutar el comando se puede ver, a través de la interfaz de usuario de Spark, que el
workflow esta corriendo en los nodos Spark disponibles como se muestra en la Ilustracion
12.

« > c

wr BE»Q

s;‘saﬁ?‘ ., Spark Master at spark://ip-172-31-33-173.eu-west-1.compute.internal:7077

g Applications (1)

ct-user RUNNING

Applications (1)

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

\\\\\\\\\

[ustracién 12: Interfaz de usuario de Spark con el workflow desplegado

Por dltimo, para enviar los datos a Kafka se utiliza un software desarrollado en Java
y basado en el stream ingestor disponible en [34]. Este software es capaz de leer datos de
un fichero en formato csv y enviarlos con la frecuencia indicada. Para ejecutarlo usamos
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el comando del script 5.10. En este caso es necesario indicarle al programa la ruta hasta
el fichero con los datos, el throughput con el que se quiere enviar los datos, el topico, la
duracion méaxima de la ejecucion, la direccién del servidor kafka y el nimero de lineas
que se quiere leer del fichero.

$ java -jar stream-ingestor-0.0.1-SNAPSHOT-jar-with-
dependencies.jar -f ../../test.csv -t 1 -T sensors -d
1000000 -p kafkaIP:PORT -m 10000

Script 5.10: Comando para iniciar la ejecucién del stream-ingestor y enviar los datos a
kafka

5.6.4. Ejecucion del sistema

Tras realizar todos los pasos anteriores, el sistema deberia estar funcionando correc-
tamente recibiendo cada instancia del tépico que se publica en kafka, procesandola para
realizar la prediccion y enviandola de nuevo al bus de datos. Para comprobar que esta
funcionando correctamente podemos crear dos consumidores por consola (uno por cada
tépico). En la ilustracién 13 se puede ver una captura de pantalla de las dos consolas en
las que se muestran los datos que entran al sistema y los datos que salen. Para facilitar la
interpretabilidad de la imagen y que se puedan distinguir facilmente la entrada y la salida,
en el topico de salida solo se ha publicado el nimero de registro y el estado predicho de la
maquina, aunque en la version final se publica junto con los valores leidos por los sensores.

Acardo@ricardo-VirtualBox: ~

[ustracién 13: Ejecucion del sistema por consola

Otra parte importante del sistema es comprobar que las peticiones se atienden en el
plazo esperado, para esto se puede acceder al apartado de la aplicacion en la interfaz
de usuario de Spark (ver Ilustracién 14). En este apartado, se puede observar una linea
temporal en la que se muestra como son atendidas las diferentes peticiones que llegan y
el tiempo requerido para ejecutar cada uno de los microbatches en los que se divide la
ejecucion.
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[lustracién 14: Comportamiento temporal del workflow en la interfaz de usuario de Spark

En la ilustracion 14 se puede observar como cada nueva peticién se envia a un no-
do diferente, en este caso hay tres disponibles: el driver o nodo encargado desplegar el
workflow y los dos workers definidos previamente. Esto demuestra como se aprovecha el
paralelismo a la hora de realizar las predicciones, repartiendo la carga de trabajo de forma
equitativa entre todos los nodos disponibles, otorgando mayor flexibilidad a la hora de
escalar el sistema, ya que se puede hacer de forma vertical (aumentando la potencia de
los nodos existentes) y horizontal (aumentando el nimero de workers registrados en el
sistema). Estos valores se almacenan en un sistema de log, por lo que se podrian emplear
para, junto a tecnologias como Ansible o AWS Cloudwatch, para implementar un sistema
de notificaciones cuando disminuya el rendimiento o incluso automatizar el escalado del
sistema.

5.7. Interfaz de usuario

Para demostrar una de las posibles aplicaciones de este sistema de mantenimiento se
ha desarrollado una sencilla interfaz de usuario en la que se puede monitorizar en tiempo
real cada uno de los sensores y el estado de la maquina. Esta interfaz de usuario es solo
un ejemplo, pero cualquier aplicacion que forme parte del ecosistema y se conecte al bus
de datos es susceptible de aprovechar este tipo de tecnologia. En el caso de un sistema en
funcionamiento se podria reemplazar esta interfaz por una herramienta de monitorizacion
existente.

La interfaz cuenta principalmente con dos médulos: un servicio encargado de recibir
los datos publicados en Kafka y enviarlos a través de un websocket, y una aplicaciéon web
que se conecta al websocket y presenta la informacién en unas graficas que se actualizan
en tiempo real.

5.7.1. WebSocket

Este componente de la interfaz esta desarrollado con el framework Spring boot y tiene
como mision establecer una conexion con Kafka y hacer los datos accesibles para la capa
de presentacion a través de un puerto concreto.
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5.7.2. Capa de presentacion

Este componente se ha desarrollado utilizando Angular y typescript como lenguaje
de programacion. La capa de presentacion cuenta con un service (elemento de angular
destinado al acceso a datos) a través del que se obtienen los datos del websocket y un
component (elemento de diseno personalizado) en el que se estructura la pagina web. Este
component recibe una instancia del service y se subscribe a él para actualizar las graficas
cada vez que se obtenga un dato nuevo.

En la pagina web (ver Iustracion 15) se puede ver la evolucién de los valores a través
de unas graficas desarrolladas usando el paquete charts.js y un cartel de color verde
(Mustracion 15(a)) o rojo(Ilustracién 15(b)) que indica el estado de la bomba de agua.

C  © loclhoste2 o BHa»Q

Water pump dashboard

La Bomba de agua funciona correctamente

nnnnnnnn . - erso0s

(a) Funcionamiento correcto

C  ® loclhoste2 B BHw»Q

Water pump dashboard

(b) Error de funcionamiento

[lustracion 15: Interfaz de usuario desarrollada con Angular






6 Aportaciones metodolégicas y con-
sideraciones para el analisis de flu-
jos de datos

En este apartado se senalan qué tareas deben incluirse o aquellas que requieren especial
atencion en el analisis de flujos de datos. Como se ha visto en el caso de estudio, no es
necesario introducir ni eliminar fases de la metodologia CRISP-DM, sin embargo si que
es necesario tener en cuenta algunos factores a la hora de abordar algunas de ellas.

En la fase de entendimiento del problema, hay que prestar especial atencién al tipo
de fuente que genera los datos, ya que no es lo mismo que los datos sean generados por
el comportamiento humano que por una maquina. En el primero de los casos, tendremos
que tener muy presente el concept drift y adaptar todo el proceso de entendimiento del
conjunto de datos y modelado para emplear técnicas capaces de adaptarse a los cambios y
desechar los datos obsoletos. Mientras que en el segundo caso no sera necesario, ya que el
comportamiento de la maquina deberia ser constante a lo largo del tiempo cuando opera
normalmente.

En la fase de entendimiento del conjunto de datos, habra que tener especial cuidado
al escoger el conjunto de datos a analizar, ya que el volumen de datos serda muy grande
y la muestra debe ser suficientemente representativa para permitir al algoritmo detectar
la ventana temporal en la que se producen los cambios de tendencia (en el caso de que se
aplique el concept drift), asi como disponer un subconjunto equilibrado de tuplas de cada
clase (en el caso de la clasificacion).

En la fase de preparacion de los datos es importante optar por estrategias que sean
eficientes en tiempo, ya que la velocidad a la que se generaran los datos en el sistema final
va a suponer que una limitacion a la hora de procesar los datos en tiempo real. Por tanto,
es preferible optar por estrategias paralelizables, que no conlleven realizar demasiados
calculos, asi como aplicar técnicas de reduccién de la dimensionalidad.

En la fase de modelado se debe tener presente que se manejan cantidades de datos
elevadas y, por tanto, los tiempos de entrenamiento de los modelos también lo seran. Esto
hace que sea muy recomendable utilizar modelos sencillos o que se puedan aprovechar
del paralelismo para el proceso de entrenamiento. Ademas, para tratar con el concept
drift es necesario que el modelo sea capaz de extraer conocimiento de los nuevos datos de
manera dindmica para adaptarse a los cambios de tendencia, ya que en muchas ocasiones
no se podran almacenar los datos debido al gran volumen o incluso a las restricciones
de privacidad. Asimismo, para conseguir que el modelo sea mas robusto y sea capaz de
responder ante un mayor nimero de situaciones, se puede optar por una estrategia de
voting. Como se ha demostrado en este proyecto, a pesar de conseguir unos resultados
muy buenos con los modelos simples, que la estrategia de voting ha conseguido mejorarlos
ligeramente. Por otra parte, conviene asegurarse que los modelos soporten algin meca-
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nismo de serializacion, ya que al tratarse de un sistema distribuido es probable que sea
necesario transmitirlos a través de la red al arrancar el sistema.

En la fase de evaluacion se debe tener en cuenta, no solo las métricas escogidas para
medir la calidad de las predicciones, si no también el tiempo requerido para realizar
una prediccion, ya que esto va a determinar que se pueda cumplir con las restricciones
temporales del sistema. Se ha de senalar que, esta fase debe desarrollarse en conjunto con
la fase de despliegue, ya que las latencias y el comportamiento ante los nuevos datos son
determinantes a la hora de evaluar la validez del modelo. Cuando nos encontramos ante
un conjunto de datos estatico, con un numero de instancias pequeno, o que no se vea
afectado por el concept drift o las restricciones temporales propias de la industria, la fase
de evaluacion se puede realizar de forma aislada.

A continuacion, se senalan retos aun abiertos en este ambito. En relacion al analisis
de grandes volimenes de datos Sivarajah et al. [1] los clasifican en las tres categorias
que se muestran en la [lustracion 16. Las consideraciones y modificaciones de CRISP-DM
mencionadas en este apartado responden principalmente a las dos primeras categorias,
esto es, los retos relativos a los datos y los retos relativos al proceso, sin embargo, quedan
por tratar los retos relativos a la gestion de los datos. Este ambito, es posiblemente el mas
complejo de todos y es por eso que para la construccion y el despliegue del sistema conviene
disponer de una plataforma tecnoldgica que siga una arquitectura como la propuesta en
RAI4.0, la cual integra los servicios de gobierno y seguridad de los datos lo que permite
cubrir esa faceta.

Data Lifecycl

DATA
Challenges

PROCESS
Challenges

MANAGEMENT
Challenges

Management challenges
tackle e.g. the privacy,
security, governance and
lack of skills related to
understanding and
analysing data.

Data challenges are the
group of the challenges
related to the characteristics
of the data itself

Process challenges include
all those challenges
encountered while
processing the data.

Fig. 1. Conceptual classification of BD challenges.

Ilustracion 16: Clasificacién de retos del andlisis de Big Datal[l]

Por otra parte, y en relacion al ambito big data, y en particular al andlisis de datos,
Abedallah Zaid Abualkishik [35] senala que los resultados basados en el andlisis estadistico
no se deben tratar de la misma forma que en la analitica de datos tradicional, como
consecuencia del gran volumen de datos y la acumulacién de error que puede ocurrir en el
pipeline. Ademas, menciona que no todas las técnicas son aplicables al analisis de big data
debido a la limitaciéon en la escalabilidad, la heterogeneidad de los datos y la correlacion
espuria. Por ello se hace necesario desarrollar nuevas técnicas de modelado y tratar de
mejorar o adaptar las existentes para aumentar su escalabilidad y desempeno con el big
data.



7 Conclusiones y lineas futuras

La Industria 4.0, también llamada industria inteligente, se considera la cuarta revo-
lucion industrial y busca transformar a la empresa en una organizacién inteligente para
conseguir los mejores resultados de negocio. Entre otras tecnologias habilitadoras esta la
[A y el machine learning aplicado a la ingente cantidad de datos que el entorno genera
2].

El objeto de este trabajo ha sido el desarrollo y despliegue en la nube AWS de un
sistema de mantenimiento predictivo construido por medio de técnicas de mineria de
datos sobre un flujo continuo de datos procedente de la sensérica ubicada en una bomba
que proporciona agua a una pequena localidad. Este sistema big data se ha diseniado bajo
una arquitectura distribuida y orientada al dato denominada RAI4.0 [3].

Para su consecucion se ha escogido un conjunto de datos que represente un flujo con-
tinuo de datos similar a lo que se espera encontrar en un entorno industrial. En este caso,
corresponden a las mediciones recogidas por un conjunto de sensores instalados en una
bomba de agua. Sobre este conjunto de datos se realizé6 un proceso de mineria de datos
siguiendo la metodologia CRISP-DM para construir una serie de predictores y desple-
garlos en una plataforma distribuida alojada en la nube utilizando tecnologias Apache
(Kafka para el bus de datos, Zookeeper como coordinador y Spark como planificador).
El despliegue en AWS se realizo con Ansible. Por otra parte, con objeto de visualizar el
estado de la bomba y su prediccion, se construyé una una sencilla interfaz grafica que
permite visualizar en tiempo real los datos generados por el sistema de mantenimiento
predictivo. Esto no es mas que una manera de explotar esta informacién, aunque se podria
utilizar la salida del predictor como entrada para cualquier otro workflow o proceso que
se despliegue en el entorno.

Adicionalmente, en el capitulo 6, se ofrecen pautas para la implantacion de este tipo
de soluciones A en la industria y se sefialan retos atin abiertos en el campo.

Como lineas de trabajo futuras de este proyecto se deberian afrontar casos de uso en
el que tenga importancia el concept drift. Por ejemplo un sistema recomendador permita
la produccién a la demanda en un sistema de fabricacion. Esto supone aplicar otro tipo
de técnicas y trabajar con el concepto de ventana temporal [36].

Otro aspecto a tener en cuenta en el futuro, es que este proyecto se ha realizado con
un conjunto de datos ya recolectados y se ha simulado el flujo continuo de datos leyendo
de un fichero csv. Sin embargo, en un caso real hay que abordar la recoleccién de los datos
implementando algiin mecanismo de sincronizacion entre los sensores, que publicaran los
datos de forma independiente en el bus de datos. Para ello sera necesario, construir un
experimento en el que se cuente con varios sensores reales.

En cuanto al proceso de construccion de modelos, cabe destacar que el entrenamiento
de los modelos se ha llevado a cabo en una sola maquina y, por tanto, cuando los modelos
eran algo mas complejos y el nimero de parametros de entrada era alto, el tiempo de
entrenamiento aumentaba notablemente. La tinica forma de acelerar el proceso de entre-
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namiento y ajuste de parametros durante el desarrollo de este proyecto es utilizar una
maquina mas potente. Esta estrategia no es practica, ya que se necesita una maquina
con una capacidad de procesamiento desproporcionada con las demandas del sistema so-
lamente para llevar a cabo la fase de entrenamiento. Por esto, es interesante encontrar
0 en su caso, desarrollar técnicas que permitan abordar el entrenamiento y ajuste de los
modelos de forma distribuida.

Actualmente el sistema es capaz de detectar los fallos que estan ocurriendo en la
maquina en el instante en el que se han tomado las medidas, pero no es capaz de saber
cuando se va a estropear. Para conseguir un mayor aprovechamiento de esta plataforma,
seria interesante construir otro tipo de modelos predictivos capaces de predecir un fallo
con algunas horas de antelaciéon o incluso con un dia de antelacion.
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