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Resumen

La industria 4.0 ha llegado con nuevas técnicas para la mejora de procesos de automati-
zacion y optimizacién de recursos en el mundo empresarial. En la empresa Velfair, S.A.
(Requejada, Cantabria) se ha llevado a cabo un proyecto en el que se ha desarrollado
una plataforma big data capaz de administrar y analizar los datos procedentes de los
compresores de aires que comercializa la empresa. Este trabajo presenta el analisis y
la construccién de modelos para la optimizaciéon del mantenimiento de estos compre-
sores. Se ha presentado un flujo de datos mediante la herramienta Airflow capaz de
analizar los datos procedentes del diferencial de presion generado en el filtro de los
compresor. Ademaés, este flujo entrena y selecciona el mejor modelo para emitir la pre-
diccién de la evolucién del estado del filtro, lo almacena en MLflow y lo llama para la
obtencion de la prediccion. Por otra parte se ha desarrollado un detector de anomalias
para 7 compresores mediante el uso de autoencoders, LSTM y Bi-LSTM. En esta me-
moria se muestra el ejemplo de uno de los compresores obtenidos, donde ademas se
realiza otro flujo de Airflow en el que se emite una predicciéon de las anomalias detec-
tadas. Tanto esta memoria como los archivos adjuntos a ella pueden encontrarse en
https://gitlab.com/marcossanmiguel97/tfm_marcos_sanmiguel_datascience/.
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Abstract

Industry 4.0 has come up with new techniques for optimizing and improving auto-
mation in industry. A machine learning project has been developed at Velfair S.A.
(Requejada, Cantabria) where a big data platform has been developed to analyze and
manage data from air compressors sold by the company. This work shows the analysis
and development of machine learning models for the optimization of the maintenan-
ce of these compressors. A data flow has been built using Airflow, this flow was able
to analyze the pressure difference coming from the compressor filter. Also, this flow
trains and chooses the best model to show predictions of the future state of the filter,
and persists the best models in MLflow, where they can be called to get predictions.
In addition, an anomaly detector was designed for seven compressors through autoen-
coders, LSTM and Bi-LSTM networks. This report shows an example of the results
obtained with a compressor, where another Airflow flow is performed to show a pre-
diction of the detected anomaly. This report and the attached files can be found at
https://gitlab.com/marcossanmiguel97/tfm_marcos_sanmiguel_datascience/.
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1. Introduccion

El nacimiento de la Industria 4.0 estd suponiendo una revolucién en la forma de
fabricacion, mejora, control y distribucién de los productos de las empresas. La indus-
tria es la parte de la economia que fabrica de forma automaética y mecanizada bienes
materiales. Desde la primera revolucion industrial, la aparicién de grandes mejoras
tecnolégicas han provocado grandes cambios en el paradigma de la industria. Estos
cambios son conocidos como revoluciones industriales.

Pasando por la mecanizacién en la primera revolucién industrial, el uso intensivo de la
electricidad en la segunda y la digitalizacién en la tercera, el siglo XXI se encuentra
ahora en los comienzos de la cuarta revolucién industrial, que ya es conocida como la
Industria 4.0 [I].

Desde la primera revolucién industrial, el constante aumento de la demanda junto
con unos recursos naturales limitados, ha supuesto un reto de produccién para la in-
dustria, donde minimizar el impacto medioambiental y social esta a la orden del dia. La
Industria 4.0 se presenta como una forma de automatizacion y optimizacion que puede
suponer grandes beneficios en el ahorro y aprovechamiento de recursos [2].

1.1. Objetivos y motivaciéon

El desarrollo de este trabajo se ha realizado en colaboracién con la empresa Velfair,
S.A. La empresa situada en Torrelavega (Cantabria) trabaja en el drea de ingenieria,
entre otras cosas, aportando a sus clientes ayuda en la construccién de soluciones reales
y practicas para la industria. Para ello, Velfair cuenta con méas 25 anos de dedicacién
a la comercializacién, instalaciéon y soporte de mantenimiento de un elevado rango de
equipamiento neumatico e hidraulico para la industria en general. Actualmente, se ha
transformado en una empresa experta en diseno, desarrollo e implementacién de solu-
ciones en el ambito de la Industria 4.0.

En 2019 Velfair llevo a cabo el desarrollo de un sistema integral de monitorizacién
remota de los compresores de aire que comercializa, con la implementacion de un sis-
tema de smart monitoring, un médulo de gestién de mantenimiento, mas un sistema
FSM (Field Service Management). Actualmente Velfair se encuentra en un proyecto
innovador que pretende extender la plataforma de monitorizacién creada en 2019. Esta
extensién consiste en dos puntos:

» Plataforma de Big Data: que solucione el problema de la gestion, integracion y
almacenamiento de datos masivos, asi como su explotacién analitica.

» Plataforma de Machine Learning: que permita gestionar el ciclo de vida de algorit-
mos y modelos matemaéticos en la identificacién de patrones de funcionamiento y
anomalias. Dichos modelos deben poder funcionar de manera centralizada (Cloud
Computing) o distribuida (Edge Computing)

El objetivo de este trabajo se ha centrado en el segundo punto del proyecto, en la
realizaciéon de modelos predictivos y de detecciéon de anomalias en los compresores
gestionados por Velfair, encontrando las técnicas adecuadas de machine learning y data
mining para obtener unos resultados éptimos. Para ello se han manejado herramientas
como Docker, Kubernetes, Airflow y MLflow.

1.2. Autoencoders para deteccién de anomalias

Los compresores de aires monitorizados en Velfair envian a una base de datos de
FElasticSearch distintas variables recogidas por sensores de temperatura, presion, vol-



taje, etc. Estas variables permiten conocer el estado del compresor y la calidad de su
funcionamiento, por lo que poder detectar comportamientos anémalos en las variables
de los compresores puede permitir accionar alarmas de forma automética para efectuar
reparaciones o proporcionar asistencia técnica cuando sea necesario, sin la necesidad de
requerir de técnicos que estén constantemente vigilando el estado del compresor. Por
lo tanto, poder desarrollar algoritmos eficientes de deteccién de anomalias es crucial,
no solo por el ahorro econémico en el mantenimiento, sino para la mayor satisfaccién
de los clientes.

Un método de deteccion de anomalias es mediante la reduccion de la dimensionali-
dad del sistema (asumiendo que las variables de entrada presentan correlacién entre
si). Este método trata de reducir el espacio original a un subespacio latente que permi-
te describir de forma comprimida los datos de entrada. Tras la compresion de los datos,
se produce una descompresion, volviendo a las dimisiones de entrada. Aquellas recons-
trucciones donde se producen errores mas grandes son las clasificadas como anomalias

Eil

Un tipo de reducciéon de la dimensionalidad aplicada en la deteccién de anomalias
es por el método de Principal Component Analysis (PCA), sin embargo, las transfor-
maciones lineales pueden no ser suficientes para representar las correlaciones no-lineales
entre algunas variables de entrada. Esto podria significar el aumento falsos positivos o
negativos en la deteccién de anomalias.

Un método de deteccién de anomalias por reduccién de la dimensionalidad, y el uti-
lizado en este trabajo, es mediante el uso de autoencoders. Este método utiliza redes
neuronales para comprimir las variables de entrada en un subespacio 6ptimo que pueda
capturar todo tipo de correlaciones entre variables [3, 4]. Ademas, debido a la natu-
raleza de los datos obtenidos, que son aquellos proporcionados por los sensores de los
compresores, se han utilizado Recurrent Neural Networks (RNNs) como Long-Short-
Term-Memory (LSTM) o Bidirectional-Long-Short-Term-Memory (BiLSTM).

Los datos con los que se ha realizado el trabajo son observaciones que se reciben con
orden en el tiempo. Estas secuencias de observaciones ordenadas en el tiempo son deno-
minadas series temporales [5]. Este tipo de datos aparecen en numerosos datasets como
los precios de cierre de la bolsa, la evolucién de los casos de Covid-19 o del precio de la
luz, y un largo etcétera. En el caso que nos ocupa, se trabajan con varias series tempo-
rales de las distintas variables de los compresores (presién, temperatura, gradiente de
presion el el filtro, etc.)

1.2.1. Funcionamiento

Como se ha explicado anteriormente, se han utilizado autoencoders para comprimir
los datos y poder detectar anomalias al descomprimirlos. El funcionamiento bésico de
un autoencoder consiste por lo tanto en un encoder y un decoder, que puede explicarse
de la siguiente manera [3]:

Por una parte el encoder recibe n vectores de entrada x de dimensionalidad d (x; €
R i =1{1,2,...,n}), estos vectores son comprimidos en m neuronas (donde m < d) que
forman la capa oculta que forma el subespacio latente. La funcién de activacion de una
neurona ¢ en el espacio latente seria entonces:

b= o) = o Sy 0
j=1



Donde z es el vector de entrada, 6 son los pardmetros {WPut pinPull 11/ es la matriz
de pesos del encoder con dimensiones m X d y b es el vector bias de dimensién m. En
la figura 1] se representa este funcionamiento en la primera mitad, mientras que en la
segunda mitad actuaria el decoder [3].
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Figura 1: Representacion bésica de un autoencoder [3].

Tras reducir la dimensién de los vectores de entrada es el turno ahora del Decoder.
La codificacion resultante del encoder h; es decodificada para retornar como vector de
salida del autoencoder un vector perteneciente al espacio original R%. La funcién de
decodificacién se puede expresar como:

n
x; = ge,(h) —_— Z Wiquiddenxj + blf'n'dden (2)
=1

Donde ahora el set de pardmetros 0’ = { . La forma de optimizar el

hidden phidden
jy hidden p, }
autoencoder sera entonces minimizando el error de reconstruccién e producido entre el
vector de entrada y el de salida con respecto a los pardmetros 6 y ', obteniendo los

parametros éptimos 6* y 6"*:

e(wi,xi) = ) (@i — f)? (3)

Jj=1

* /% : 1 = / 3 1 =

0%, 0™ = arg min_ ;E(mz,xi) = arg min_ ;E(l’z,gg/(fg(h)» (4)
Tras un adecuado aprendizaje del autoencoder con un set de datos de entrenamiento
cuyo comportamiento es considerado normal, es posible establecer un threshold en el
error de reconstruccién e a partir del cual los datos sean clasificados como anémalos,
es decir, al introducir un set de datos de test en el autoencoder, seran considerados
anémalos aquellos datos cuyo error de reconstruccién devuelto por el autoencoder sea
mayor al threshold establecido. Se obtiene asi un detector de anomalias regido por la
siguiente ecuacion:

()

normal ¢; <T
(i) =

anomalous ¢€; > T

1.3. Arquitecturas utilizadas

A continuacion se muestran algunas de las celdas utilizadas para la construccion los
autoencoders:



1.3.1. RNN

Debido a la naturaleza de los datos, los cuales son entendidos como series temporales,
se han utilizado Recurrent Neural Networks (RNNs) para formar la estructura de los
autoencoders utilizados. Al igual que las redes neuronales convencionales como las
feedforward y las convolucionales, las RNNs utilizan datos para aprender, sin embargo,
la caracteristica que las diferencia es que los inputs con los que operan son influidos
por el output de la celda anterior, de tal forma que los outputs de las RNNs tienen en
cuenta ademas el comportamiento anterior del sistema.

i0) h(?)

Recurrent cell

x(1) h(t-1)
m O — >
Neural Pointwise Vector Bias
node operation  transfer

Figura 2: Representacién esquemadtica de una celda recurrente [6].

La representacién matemética de la Figura [2| ( con funcién sigma) para el instante
de tiempo t viene dada por la siguiente ecuacién:

hi = o(Wyhi—1 + Wyz + b),

yr = hy (6)

Donde x¢, ht e y: son el input, la informacién recurrente y el output respectivamente
en el instante ¢t de la serie temporal; mientras que Wj, y W, son las matrices de pesos
v b es el bias.

1.3.2. Long Short-Term Memory (LSTM)

Para solucionar el problema de las ”long-term dependencies” en 1997 Hochreiter
and Schmidhuber propusieron la LSTM, la cual es capaz de tener en cuenta el estados
pasados de la serie temporal mediante un término extra de entrada que crea una me-
moria a largo plazo en la red. Ademaés en el ano 2000 Gers, Schmidhuber, and Cummins
modifican la LSTM original anadiendo una ”forget gatecon el objetivo de no acumular
informacién irrelevante en la red (Figura |3)):
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Figura 3: Representacion esquemadtica de una celda LSTM con una forget gate [6].

En la Figura[3] se muestra la representacién esquemdtica de una celda LSTM usada
en keras [§], la cual puede ser descrita matematicamente por el siguiente conjunto de
ecuaciones:

fr=o(Wenhi—1 + Wepay + by),
it = c(Winhi—1 + Wigxy + b;),

¢t = tanh(Weaphy—1 + Wezpzy + bz),
¢t = fr-ci—1+ 9 G,

0 = O’(Wohht_1 + Wozt + bO)?

hi = oy - tanh(cy)

Donde ¢; representa el estado de la celda LSTM o la "memoria a largo plazo, las matrices
W los pesos , el operador ’-” el producto pointwise de dos vectores. Cuando el estado de
la celda se actualiza la puerta ”input gate” es decide que nueva informacién se almacena
en el estado de la celda ¢; y la puerta "output gate”decide la informacion del output
en funciéon del estado c¢;. Por otra parte, la "forget gate” se encarga de decidir qué
informacién se desecha en el estado de la celda. Si f; es 1 la informacién se mantiene,
mientras que si es 0 se olvida.

1.3.3. Bidirectional LSTM Network (BiLSTM)

Las RNNs convencionales solo tienen en cuenta sucesos pasados y actuales. Una
herramienta para tener también en cuenta los sucesos futuros la Bidirectional LSTM
(BiLSTM). Este tipo de arquitectura permite entrenarse de forma simultdnea en la
direccién del tiempo y al contrario de la direccién del tiempo, utilizando dos capas
separadas para ello. La capa el direcciéon temporal o "forward layer”se comporta como
en la LSTM, calculando la secuencia (hy, ?t}) desde t=1 hasta T, mientras que la capa
en direccién temporal contraria o "backward layercalcula la secuencia (E, E) desde
t=T hasta 1, tal y como se muestra en la Figura [4}
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Figura 4: Representaciéon esquematica de una arquitectura BiLSTM [9].

El sistema de ecuaciones que se refleja en la backward layer seria el siguiente:

%
fi= O'(W?hhﬁ_l + W?xmt + b?),

Ay

it =0(We ) hipa + Wigay + bi),

;= tanh(W%hhtH + We a2 + b%),
S <

%t:ft'%t—f—l‘f‘ ¢ C,

t = U(W%%ht-i-l + ngxt + b%),

F
h t = %t . tanh(?t)

Dando entonces un output:

— —
yt:Wﬁyht‘i‘Wﬁyhtﬁ‘by (9)

2. Desarrollo experimental

Los datos utilizados han sido obtenidos mediante consultas a la base de datos de
ElasticSearch de la empresa Velfair. Se han realizado y analizado datos de distintos
compresores por separado, en este trabajo se muestran como ejemplo solo algunos de
los resultados obtenidos. Para el anélisis de datos se ha utilizado Python, con librerias
como pandas, numpy, keras o seaborn.

Para familiarizarse con los datos y como objetivo de la empresa, se han procesado
los datos de la diferencia de presién producida por el filtro (Delta), tratando de encon-
trar un método que sea capaz de predecir el desgaste del mismo.

Entre otras tareas realizadas en la empresa, se ha disenado un autoencoder para distin-
tos compresores, encontrando un diseno personalizado para cada compresor y utilizando
un dataset de medidas distinto para cada compresor.

Ya que es la primera vez que este tipo de datos son analizados en la empresa, no
se disponia de datos andémalos o de estados en los que el filtro entraba en estados e
averia (0,6 kPa), por lo que no se ha podido comprobar de forma real los modelos de
prediccién del estado del filtro y las anomalias han sido inyectadas de forma artificial,
modificando los datos a través del codigo.



Adjunto a esta memoria se presenta el moédulo "lectura”, el cédigo de Airflow rea-
lizado para tratar los datos del filtro, un notebook de ejemplo con los datos de un
compresor y el entrenamiento del autoencoder y la detecciéon de anomalias.

3. Procesado de Datos para el analisis del filtro

Para la obtencién de datos se han realizado consultas a ElasticSearch, filtrando por
el identificador del compresor. Se han obtenido de esta forma los datos de los distintos
compresores en formato json, para su posterior conversion en dataframe y guardado
en csv. A continuacién se muestran los datos de un solo compresor como ejemplo del
trabajo realizado.

Las columnas que se muestran en los csv son las siguientes:
,-index,_type,_id,_score,sort,_source.metrics.service_time_period.int,
_source.metrics.rated_pressure.flt,_source.metrics.separator_pressure_delta.flt,
_source.metrics.service_level.int,_source.metrics.remote_pressure.flt,
_source.metrics.unloaded_stop_time.int,_source.metrics.coolant_pressure_out.flt,
_source.metrics.loaded_hours.int,_source.metrics.starter_time.int,
_source.metrics.oil_cooler_temperature_out.flt,
_source.metrics.mode_of_operation.int,_source.metrics.running_hours.int,
_source.metrics.online_pressure.flt,_source.metrics.oil_cooler_pressure_out.flt,
_source.metrics.assetName.str,_source.metrics.trip_code.int,
_source.metrics.screw_temperature_out.flt,_source.metrics.warning_code.int,
_source.metrics.sump_pressure.flt,_source.metrics.offline_pressure.flt,
_source.metrics.status.int,_source.metrics.network_pressure.flt,

_source.timestamp

Donde los datos que interesan para el analisis del compresor son aquellos que em-
piezan por _source.metrics, como por ejemplo la diferencia de presiéon producida por el
filtro del compresor _source.metrics.separator_pressure_delta.flt.

Debido a la complicada legibilidad de los datos y a que para todos los compresores
se han obtenido ficheros csv similares, se ha construido un moédulo python llamado
"lectura”que contiene tres funciones. La primera funcién del médulo: leer”, recibe
como argumento el csv y realiza las siguientes tareas:

= Guarda el csv en formato dataframe.

= Cambia el formato de la fecha de los datos de timestamp a ” % Y- %m- %d %H: %M.:

y lo establece como indice.

= Elimina variables que no tienen utilidad para el andlisis como ’_index’, ’_type’,
’_id’, ’_score’, ’sort’,’_source.metrics.assetName.str’.

= Rellena los valores NaN con el tltimo valor medido (esto es 1til para la variable
del estado del compresor (status), ya que solo se mide cuando cambia, en lugar
de forma continua).

= Elimina las columnas vacias.
= Cambia el nombre de las columnas por uno mas sencillo.

= Modifica la variable status, la cual representa en codigo de 10 bits el estado del
compresor. En concreto el bit 0 y el 1, los cuales se han guardado como dos varia-
bles independientes llamadas load y running, que representan el estado de carga
y encendido del compresor respectivamente.
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La funcién ”visualizar” representa todas las variables bajo un mismo eje tem-
poral. Por ultimo la funcién "correlacién” permite observar una grafica de la
correlacién que existe entre las variables del compresor

En la Figura [f] se presentan las variables del compresor:

4200
4000

3800

7.25
7.00
6.75

04
0.2
21
2.0
19
0.05
0.00

—0.05
10.5

10.0

9.5

5000

50000

40000
10.5

10.0

9.5
50

25

0.05
0.00
-0.05
50000
45000

6.5
6.0

0.05
0.00
—0.05

33
32
31

100

50

40

35

service_time_period

rated_pressure

Separator_pressure_delta

service_level

! i i ! remaote_pressure i ! !

~ unloaded_stop_time

! i i " coclant_pressure_out i ! !

j " " j loaded_hours ] j j

Starter_time

' ! ! oll_cooler_temperature_out ! ' '

mode_of_operation

running_naours

online_pressure

"Oif_COoIer_pressure_out

trip_code

j " " 'SCrew_temperature_out " j j

R LN R

! i i ! warning_code i ! !

11



sump_pressure

0 T offline_pressure " -
7.5
7.0
! ! . status ™ ! . .
400
300 | | n | | I ] I | | I'II I
" i "~ network_pressure " i i
. . o
5 T \I |
0 T T i ICEL I
1 — —
0 T T T TUNAINg" T T = T
| i ’ H _
01l . - . . - . — .
2020-03 2020-05 2020-07 2020-09 2020-11 2021-01 2021-03 2021-05

Figura 5: Representacién de las variables de un compresor

En la Figura [6] se muestra el comportamiento de la diferencia de presién producida
por el filtro (Delta). Como se puede observar, cuando el compresor se apaga o deja de
funcionar durante un tiempo determinado, la temperatura baja. Es entonces cuando se
dan las condiciones para que, al arrancar de nuevo el compresor, el cambio brusco de
temperatura genere un aumento brusco en la delta de presién producida por el filtro (tal
y como ha sido explicado por los técnicos, en este trabajo no se pretende comprender ni
explicar a fondo el funcionamiento de un compresor). Tras el pico de la delta, el filtro

se estabiliza y procede a funcionar de manera regular.
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Figura 6: Comportamiento del filtro de aire de un compresor en funcién de su estado.
Se detectan los picos de arranque (en rojo) en la diferencia del presién Delta (kPa)
producida en el filtro y la variacién en la temperatura (°C).

En esta tarea se pretende analizar el estado del filtro y tratar de predecir su compor-
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tamiento en el futuro. Para ello, es necesario eliminar los picos de arranque, y obtener
el estado de trabajo regular del filtro del compresor. Para detectar los picos de for-
ma automatica se disefiado un alggoritmo que detecta un pico cuando se produce un
cambio de 0 a 1 en la variable Running:

Pico(t) = ((Running(t + 1) — Running(t)) == 1) (10)

Donde el simbolo == representa una igualdad entre dos expresiones booleanas.

Una vez detectados los picos, estos han sido eliminados junto con los datos del compre-
sor en estado de descarga y en estado apagado (ya que interesa saber el funcionamiento
del filtro cuando el compresor esta funcionando. Los datos con el compresor apagado no
son relevantes). Por ultimo, ya que pueden darse datos perdidos o producirse algin pico
que no se haya detectado con este método, se ha tomado el valor medio de ventanas
temporales de 7 dias cada dia. Ademéas para esta media solo se toman los datos dentro
de los percentiles 20 y 80 (funcién mean_percentile descrita abajo). De esta forma, al
igual que en los casos de Covid19 donde se toma como medida la incidencia acumulada,
se ha asegurado obtener inicamente el estado en el que se encuentra el filtro y eliminar
cualquier tipo de ruido o picos de arranque.

def mean_percentile(X, minp= 20, maxp = 80, time_steps=1, steps=1):
ind = []
m = []
for i in range(0,len(X) - time_steps,steps):
v = X[i: (i + time_steps)]
m.append( v[(v>=np.percentile(v,minp))&(v<=np.percentile(v,90))
— J].mean())
format = 'Y, %m %4’
dt_object = datetime.strptime(v.index[-1].strftime(' %Y, %m_ %d"),
< format)
ind.append(dt_object)
retorno = pd.DataFrame(data = m, index = ind)
return (retorno)

El objetivo final de este proceso es poder obtener el estado actual del filtro y una pre-
dicciéon aproximada del estado del filtro del compresor durante el préoximo mes, con
el fin de poder detectar cuando el filtro de un compresor puede llegar a producir una
diferencia de presiéon de 0,6 kPa.

El estado del filtro generalmente es de 0,2 kPa, por lo que realizar un ajuste o en-
trenar un modelo con esos datos seria contraproducente, ya que el modelo devolveria
como predicciéon que el compresor continuaria en 0,2 kPa hasta el infinito. Para solu-
cionar este problema, se ha propuesto un flujo de tareas en Airflow mediante cédigo
python, realizando las siguientes tareas:

= Consulta a la base de datos para obtener los datos de los ltimos meses hasta el
dia de hoy.

» Entrenamiento de varios modelos (exponencial, polinémicos de segundo grado,
etc...) y persistencia de aquel modelo con menor error en un set datos de testeo.

= Persistencia de los modelos en MLflow donde pueden ser llamados para realizar
predicciones, hasta ser sustituidos al dia siguiente donde se reinicia este flujo.

De esta forma se ha realizado un ciclo de entrenamiento y persistencia de modelos con
Airflow y Mlflow. En la Figura [7] se muestra el ejemplo de un ajuste polindémico a la
variable Delta del filtro del compresor.
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Figura 7: Ajuste polinémico del estado del filtro del compresor. Se muestra en azul la
delta del compresor (kPa), en naranja la media de los percentiles (20 %-80 %) de una
semana, y en verde, rojo y negro las predicciones en los datos train, test y 30 dias en
futuro respectivamente.

4. Autoencoders

Para el disefio de los autoencoders de cada compresor se han tomado distintas va-
riables. Debido a que cada compresor funciona bajo unas condiciones determinadas y
a que existen compresores fijos (que dan una presion fija) y variables (capaz de pro-
porcionar una presién de aire variable), cada autoencoder recibe y devuelve un set de
variables personalizado. Dicho esto, desde la empresa se requeria que los autoenco-
ders fueran también capaces de detectar anomalias en la variable de la temperatura.
Para ello y como se muestra en esta seccion, se ha establecido un threshold para ca-
da variable en funcién de los datos de error en cada variable a la salida del autoencoder.

La seleccién de las variables de entrada de cada autoencoder se ha realizado mediante
prueba y error. Sin embargo, se ha utilizado la funcién ”correlacion” del modulo de
python ”lectura” mencionado anteriormente. Con esta funcién se permite visualizar en
una tabla la correlacién que presentan las variables de cada compresor (Ejemplo de un
compresor en la Figura .
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Figura 8: Correlacién de las variables de un compresor de ejemplo.

1 1 1 i 1
— ) )
g EsS 25 P2 ggs gL s eT
S o [=] > o > = [=] o = += =1 o =
] (=) e @ 8 IS wm B m 2 c
o e < g2 5 9 - g B3 5
[=] (=]
- 2 S 5 2 o = 2 5 2 = et
w B -
%2 8 8 © < 3 b ® Z zl _31
T vt @ @ E 2 2 5 g ped
= 2 Q| o 2 s = = o
T o £ 5 £ Z 2
£ a @ &
55 5 2 g
e 9 g z
(o] s g b
& o n
] |
'S

14



Para este compresor en concreto, las variables de entrada que mejor han funcionado
en el autoencoder han sido ['network_pressure’, separator_pressure_delta’, 'screw_temperature_out’,
'sump_pressure’, 'load’]. Tras un limpiado de los datos se ha procedido a dividir los da-
tos en un set de entrenamiento y otro de test.

Los datos han sido escalados con el escalador "MinMaxScaler()” de sklearn para su
posterior divisién en ventanas temporales, en el caso de ejemplo se han tomado ven-
tanas de 30 datos y con un salto de 30, de tal forma que se obtienen dimensiones de
(23176, 30, 5) y (5794, 30, 5) para los datos train y test respectivamente. Para este caso
se ha utilizado un disefio simple de autoencoder en el que se han introducido los datos
de entrenamiento. Como se muestra en el esquema de abajo, el autoencoder utiliza una
Istm en la entrada, comprime los datos, y los descomprime pasando por otra capa Istm.

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
lstm (LSTM) (None, 30, 5) 220 )
dense (Dense) (None, 30, 2) 12
dense_1 (Dense) (None, 30, 2) 6

lstm 1 (LSTM) (None, 30, 5) 160
time_distributed (TimeDistri (None, 30, 5) 30

Total params: 428
Trainable params: 428
Non-trainable params: O

En la Figura [J] se muestra el aprendizaje del modelo con los datos de train y una
divisién de validaciéon (10 %), donde se ha obtenido un error en train de M SFEqin =
9,8967 - 107% y en validacién de MSE,q = 1,1450 - 10794

0.08
—— loss
val _loss
0.06
uw
u
Q
-
w 0.04
-
73]
=
0.02 k
0.00 o

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epochs

Figura 9: MSE en funcién de las epocas de entrenamiento para el conjunto de train y
de validacién.

En las Figuras [10] y [L1]| se muestran los datos de entrenamiento y las predicciones a
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la salida del autoencoder para las variables de la presién de red y de la temperatura
respectivamente.
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Figura 10: Prediccién de la presion de red de un compresor en una ventana temporal
de 30 datos junto con la ventana de entrenamiento.
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Figura 11: Prediccién de la temperatura de un compresor y los datos de entrenamiento.

En las Figuras [12| y [13| se muestran los datos de test y las predicciones a la salida
del autoencoder para las variables de la presion de sumidero y de la delta de presién
del filtro respectivamente. Se observa que el autoencoder ha aprendido realmente con
los datos train y es capaz de devolver la misma entrada que recibe en unos datos de
testeo.
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Figura 12: Prediccién de la presiéon de sumidero de un compresor en una ventana
temporal de 30 datos junto con la ventana de test.
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Figura 13: Prediccion de la diferencia de presion producida en el filtro de un compresor
en una ventana temporal de 30 datos junto con la ventana de test.

Con la ayuda de la Figura[I4]se ha establecido un threshold situado en th = 0,013. Si
el error de reconstruccién a la salida del autoencoder de una muestra es mayor que ese
th se puede suponer entonces que el modelo esta recibiendo un patrén con el que no es
familiar, por lo que esa muestra se clasificard como anémala. Este mismo procedimiento
se ha llevado a cabo para cada variable (Figurasy, con el objetivo de que modelo
sea capaz de detectar en que variable percibe un comportamiento anémalo. Dado a la
naturaleza de ”caja negra” de las redes neuronales, poder llegar a una arquitectura
que satisfaga los objetivos del proyecto, que seria el poder realizar una deteccion de
anomalias en la temperatura, supone un gran reto para el que ha sido necesario muchas
pruebas y variaciones en la arquitectura, entrada y dimensién del autoencoder.
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Figura 14: Histograma de MAE en las ventanas temporales de los datos Train y el
threshold establecido (linea morada).
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Figura 15: Histograma de MAE en las ven-
tanas temporales de los datos Train y los
thresholds establecidos (linea morada).

Figura 16: Histograma de MAE en las ven-
tanas temporales de los datos Train y los
thresholds establecidos (linea morada).

Con los thresholds establecidos en los datos de entrenamiento, se detectan en los
datos test 12 anomalias, que representan un 0,21 % de los datos. En la Tabla [1| se
muestran las anomalias detectadas en cada variable:
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Variable Anomalies Detected Percentage

network_pressure 8 0,14 %

separator_pressure_delta 2 0,03 %

screw_temperature_out 1 0,02 %
sump_pressure 58 1%

load 4 0.07%

Tabla 1: Anomalias detectadas en cada variable en los datos de test.

Tras obtener un autoencoder con un comportamiento adecuado para los datos de
test, estos han sido modificados inyectando anomalias artificiales para poder comprobar
que el modelo es capaz de detectar comportamientos anémalos en las variables. En la
Figura se muestra una ventana temporal con los datos test, los datos test con
comportamiento anémalo y la prediccion del modelo.
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Figura 17: Ventana temporal de los datos test, los datos test con comportamiento
anémalo y la predicciéon del modelo para la presion de red.

Se observa como la prediccion ya no sigue de la misma forma a los datos de entrada,
por lo que el autoencoder esta funcionando peor en la reconstruccion de los datos. Esto
puede verse reflejado en la Figura [I8] donde se muestra el error M AE de los datos
anémalos reconstruidos por el autoencoder y el threshold establecido en los datos de
entrenamiento. Las anomalias detectadas ahora alcanzan el 81,84 % de los datos. En la
Tabla 2] se muestran las anomalias detectadas en cada variable. Se observa como en la
variable de més interés para la empresa, las anomalias detectadas pasan del 0,02 % al
78,25 %.
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Figura 18: Histograma de MAE en las ventanas temporales de los datos Test con ano-
malias.
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Variable Anomalies Detected Percentage

network_pressure 4561 78,72 %
separator_pressure_delta 3405 58,77 %
screw_temperature_out 4534 78,25 %
sump_pressure 4577 80,00 %

load 4782 82,563 %

Tabla 2: Anomalias detectadas en cada variable en los datos de test con anomalias.

Para simular un comportamiento anémalo tinicamente en la temperatura, se han
inyectado anomalias solo en esta variable. En la Figura [I9] se muestra un claro compor-
tamiento de como la prediccion se ajusta a los datos no anémalos, produciendo asi un
error mayor en la reconstruccién, tal y como se deseaba que se comportara el modelo.
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Figura 19: Histograma de MAE en las ventana temporal de la temperatura de los datos
Test con anomalias.

En la Tabla [3] se muestran las anomalfas detectadas cuando solo la temperatura ha
sido modificada. Se observa como el autoencoder es capaz de detectar un comporta-
miento anémalo que destaca en esta variable.

Variable Anomalies Detected Percentage
network_pressure 8 0,14 %
separator_pressure_delta 28 0,48 %
screw_temperature_out 4607 79,51 %
sump_pressure 135 2,33%
load 5 0,09 %

Tabla 3: Anomalias detectadas en cada variable en los datos de test con anomalias
Unicamente en la temperatura.

Por dltimo y para simular el comportamiento real de una posible averia, se han
inyectado anomalias en la temperatura que aumentan de manera exponencial. En este
caso la evaluacion del modelo no se ha realizado con el porcentaje de anomalias detec-
tadas ya que no es relevante. Se ha buscado detectar el comportamiento y la evolucién
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de las anomalias en la temperatura, con el objetivo de obtener un flujo similar al de
la seccion 3 y poder emitir una prediccién de como evolucionaran las anomalias en el
futuro.

Al igual que en la seccién 3, las anomalias detectadas son introducidas en un flujo
de datos de Airflow, donde se selecciona el mejor modelo (aquel con menor error en los
conjuntos de datos test) entre distintos modelos probados (exponencial y polindmicos
de distintos grados) y se registran en MLflow, para su posterior utilizacién. En la Figura
[20] se muestra un entrenamiento donde el modelo que muestra menor error en los datos
test es un ajuste polinémico de grado 3.
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Figura 20: Ajuste polinémico al niimero de anomalias detectadas por dia en la tem-
peratura (azul) cuando estas son aumentadas de forma exponencial con el tiempo. Se
muestra en amarillo la prediccién a los datos de train, en verde a los datos de test y en
rojo la incidencia acumulada media en 7 dias.

5. Conclusion

Los métodos utilizados han servido como herramienta a la empresa Velfair para
cumplir los objetivos del proyecto. Se han leido, analizado y presentado datos claros
que ayudan a entender mejor el comportamiento de los compresores y poder detectar
futuros errores en el comportamiento del filtro. El flujo de andlisis de datos, persistencia
de modelos y emision de prediccién realizado permitird tener modelos actualizados que
informen a los trabajadores del servicio técnico el estado presente y futuro del filtro del
compresor.

Ademas los autoencoders han sido entrenados no solo para detectar comportamien-
tos andmalos a tiempo real, sino para distinguir anomalias en la temperatura. A su
vez, se ha disenado un sistema que permitira predecir cuando estas anomalias alcanzan
un puto critico donde el compresor pierde funcionalidad y necesite una reparacion.
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