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Resumen

Este trabajo fin de grado presenta una introducciéon a la Industria 4.0 y a los métodos
de prondstico de fallos y realiza un estudio de métodos de clustering y de deteccion de
anomalias que se puedan aplicar en los datos de monitorizacion de procesos de mecanizado.
En este estudio se considerara el caso de que estos métodos se apliquen en datos de series
temporales incluyendo diferentes distancias, representaciones y enfoques que se pueden

aplicar en este tipo de datos.

Para completar este trabajo se realizara una parte practica donde se probaran algunos
de los métodos estudiados. En ella se aplicaran métodos de clustering en datos de dos
fresadoras CNC (control numérico por computadora) , comparando los resultados obteni-
dos con diferentes algoritmos y distancias aplicadas. Finalmente, los resultados de estos
modelos se podran visualizar a través de un dashboard para facilitar una comprobacion

y comparacion visual del trabajo realizado.

Palabras clave

Palabras claves: Industria 4.0, maquinas CNC, métodos de prondstico , RUL (vida
util restante), clustering, PAA (aproximacion agregada por partes), DTW (distorsion de
tiempo dinadmico), PLR (Representacion lineal por partes) , motivos de series tempora-
les, discordias, shapelets, perfil de matriz, deteccién de anomalias, K-Means, DBSCAN,

OPTICS, clustering jerarquico.
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Abstract

This final degree project presents an introduction to Industry 4.0 and failure prediction
methods and a study of clustering and anomaly detection methods that can be applied
to machining process monitoring data. This study will consider the case where these
methods are applied to time series data including the different distances, representations

and approaches that can be applied to this type of data.

To complete this work, a practical part will be carried out where some of the methods stu-
died will be tested. The clustering methods will be applied to data from two CNC milling
machines (computer numerical control), comparing the results obtained with different al-
gorithms and distances applied. Finally, the results of these models can be visualised using

a dashboard to facilitate the visual verification and comparison of the work performed.
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Keywords: Industry 4.0, CNC machine, Prognostics Methods, RUL (Remaining Useful
Life), clustering, PAA (piecewise aggregate approximation), DTW (dynamic time war-
ping), PLR (piecewise linear representation), time series motifs, discords, shapelets, ma-
trix profile, anomaly detection, K-Means, DBSCAN, OPTICS, hierarchical clustering.
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Capitulo 1

Introduccion

La Industria 4.0 es una nueva etapa industrial que se basa en la revoluciéon que ha supuesto
la integracion de las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) en los sistemas

de fabricacion convencionales.

Con la Industria 4.0 aumenta el nimero de sensores y con ello los datos provenientes
de la monitorizacion de las méaquinas de fabricacion. Esto implica una oportunidad de
aprovechar estos datos para mejorar la eficiencia de la producciéon. Una de estas formas
es mediante su uso para detectar patrones inusuales, esto puede permitir entre otros,
detectar un mal funcionamiento de la maquina o un desgaste en la herramienta de corte.
Ademas, esta informacion se puede aprovechar posteriormente para conseguir programar
de forma mas adecuada las tareas de mantenimiento y aprovechar de manera méas 6ptima

los recursos.

En este trabajo se realizard una introduccion al mecanizado y sus implicaciones y aplica-
ciones en la Industria 4.0, asi como su relacién con el aprendizaje automatico. Tras ello se
realizara un estudio de técnicas clustering y deteccion de anomalias que se pueden aplicar

a datos de monitorizaciéon de procesos de mecanizado.

Para acabar se realizara un estudio practico de técnicas de clustering aplicados a datos de
monitorizacion de varias fresadoras CNC. Los resultados obtenidos podran ser visualizados
mediante un dashboard que servira de apoyo para la comparacion y evaluacion de dichos

resultados.



Capitulo 1. Introducciéon

1.1 Motivacidon

Dentro de los procesos de mecanizado convencional se encuentra el fresado, una forma
de mecanizado que se realiza por arranque de viruta mediante una herramienta rotativa
llamada fresa. Las maquinas que realizan este tipo de mecanizado se conocen como fresa-
doras. Estas maquinas permiten obtener piezas de gran precision a través del movimiento
longitudinal y transversal de la mesa, del carro transversal y del brazo soporte a través

de los ejes XY v Z, asi como con el movimiento rotativo de la fresa.

Las fresadoras CNC utilizan un sistema con control numérico por computador para rea-
lizar automéaticamente una serie de operaciones siguiendo las instrucciones establecidas
desde un ordenador. Dicho de otra forma, trabajan automaticamente mediante un progra-
ma de control que maneja los movimientos y posiciones de los elementos que componen la
fresadora de forma automaética, haciendo innecesario que un operario maneje la maquina
manualmente. El uso de estas maquinas ha permitido aumentar la precision y producti-

vidad al reducir tiempos de trabajo.

Las fresadoras son muy utilizadas en industria [45] y como todas las herramientas sufren
desgastes y pueden producirse roturas que afecten a su uso habitual y por tanto afectar a la
produccién industrial. Por ello, aprovechar los datos que se recopilan durante su uso para
detectar comportamientos inusuales puede permitir corregir estos comportamientos lo més
pronto posible. La correcciéon de estos comportamientos, por ejemplo sustituyendo la fresa
o ajustando parametros de la méquina, puede reportar un aumento en la productividad

ahorrando tanto tiempo como dinero.

Una de las aplicaciones del aprendizaje automatico es la deteccion de anomalias. Esta
tarea requiere poder identificar un comportamiento anémalo de uno que no lo es, lo cual
no siempre es trivial. Las condiciones normales de funcionamiento de la fresadora pueden
variar, las fresadoras permiten trabajar con multitud de piezas asi como con distintos ma-
teriales y con distintos tamanos de producciéon que produciran datos de monitorizaciéon
diferentes. Esto impide conocer a priori que datos escapan del comportamiento normal.
Ademas los datos provenientes de este control del funcionamiento de la maquina son
desequilibrados, teniendo muchos mas datos correspondientes a comportamientos de fun-
cionamiento normales que de funcionamiento inusual, lo que complica su analisis. Esta
situacion hace que dentro del aprendizaje automéatico, la detecciéon de anomalias se tra-
te normalmente como un problema de aprendizaje no supervisado o semi supervisado

(teniendo solo algunos ejemplos que suelen ser del comportamiento habitual).
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El aprendizaje no supervisado evita la necesidad de conocer cuéles de los datos recopi-
lados son anémalos y requiere de menos datos para entrenar. Estos algoritmos permiten
definir los datos inusuales dindmicamente y evitan la necesidad de un conocimiento am-
plio del dominio de aplicacién, es decir, evitan requerir un conocimiento en profundidad

del funcionamiento de una fresadora CNC.

Ademés, no solo se necesita poder identificar comportamientos atipicos. Como se ha men-
cionado, las fresadoras realizan diferentes piezas a lo largo de su funcionamiento que
obtendran mediciones diferentes y no siempre los datos contienen informacion al respecto.
Esto hace que sea de utilidad poder identificar patrones comunes que se repitan y que
se correspondan con firmas de elaboracién de piezas concretas. Una de las técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado mas utilizadas es el clustering, donde los datos se

agrupan en funciéon de una medida de similitud.

Las técnicas de clustering han sido ampliamente utilizadas tanto para datos estaticos como
dinamicos. Dentro de los datos dindmicos nos encontramos las series de tiempo. Este tipo
de datos es muy comiin en multitud de dominios, incluido la industria. Las caracteristicas

de las series de tiempo, pueden variar la forma de afrontar el problema.

No existe una técnica de aprendizaje que sea mejor que otra para cualquier problema lo

que implica que se requiera comprobar que técnica es mas eficaz para cada problema.

1.2 Objetivos

Muchos trabajos de detecciéon de anomalias en entornos industriales presentan problemas
debido a un elevado ntimero de falsos negativos [40] que pueden impedir, por ejemplo que
se detecte que la fresa esta a punto de romperse o un elevado nimero de falsos positivos
[70] que incrementan el coste y los tiempos de produccion entre otras formas debido a

tareas de mantenimiento innecesario .

Con este estudio se espera descubrir el comportamiento habitual (o diferentes comporta-
mientos habituales para diferentes piezas) de una fresadora CNC, asi como los valores que
escapan a este comportamiento. Para ello dado que no existe conocimiento previo se es-
tudiaran algoritmos de aprendizaje no supervisado para series temporales, con el objetivo

de comprobar que técnica es mas efectiva en las fresadoras estudiadas.

Para lograrlo, se estudiaran varios enfoques, representaciones de datos, distancias de si-
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militud y algoritmos de clustering con el fin de comparar resultados.

Para la deteccion de anomalias no solo son importantes los factores anteriormente men-
cionados, sino también las caracteristicas utilizadas. No todas las mediciones recopiladas
de la monitorizacion del fresado son igual de buenas para poder detectar valores inusuales.
En el caso de la fresadora del CIDAUT ! se estudiaré la capacidad de la corriente para,

realizar esta tarea.

Ademas de la fresadora mencionada, se realizaran pruebas con datos provenientes de otra
fresadora CNC publicados por la universidad de Michigan [54]. Estos segundos datos,
permitiran comprobar la efectividad de las técnicas aplicadas en la fresadora del CIDAUT

en la deteccion de desgaste, asi como, comprobar su validez en datos multivariados.

1.3 Alcance del Sistema

El trabajo se dividira en varias partes:

e La primera parte del trabajo, consistird en la familiarizacién con el problema. Se
incluye entender qué es, en qué consiste y las implicaciones que trae el concepto de
Industria 4.0, junto con la investigaciéon del marco teérico para abordar el problema

centrado en el clustering de series temporales y la detecciéon de anomalias.

e Fn una segunda parte, se aplicardn algunos de los métodos investigados en dos
fresadoras CNC una de ellas con datos temporales etiquetados y multivariantes y
otra con datos temporales sin etiquetar y univariantes. En cada una de ellas se

compararan las diferentes técnicas aplicadas.

e La parte final, consistird en la elaboraciéon de un dashboard que permita la visuali-
zacion de los datos analizados, asi como, la de los modelos realizados y los resultados

obtenidos.

!Fundacién para la Investigacion y Desarrollo en Transporte y Energia (CIDAUT)
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1.4 Identificacién del entorno tecnolbgico

1.4.1 Lenguaje de Programacion

Tanto el analisis de los datos, los modelos de aprendizaje automético, como el dashboard

se realizaran en Python.

Python es un lenguaje de programacion interpretado y de propodsito general. Cuenta con
una sintaxis simple y es multiparadigma permitiendo tanto programacion estructurada,

como orientada a objetos o funcional.

Actualmente es uno de los lenguajes de programacion mas utilizados y cuenta con una

gran variedad de librerias para tareas de ciencias de datos.

1.4.2 Framework

Para la elaboracion del dashboard, donde se mostraran los datos analizados y los modelos
realizados se utilizara el framework Dash 2 . Se trata de un framework de Python que
se encuentra bajo licencia MIT. Dash permite crear aplicaciones web multiplataformas y
adaptadas a dispositivos moéviles de forma féacil para el anélisis de datos sin necesidad de
tener que escribir cédigo HTML y Javascript y que esta escrito sobre Flask, Plotly.js y
React.js.

Dash permite crear tableros personalizados, su codigo es funcional, declarativo y contiene
diversos componentes que dotan de funcionalidad a las aplicaciones. Ademas, utiliza la
libreria Plotly de Python, que contiene herramientas para la visualizaciéon de los datos
permitiendo hacer graficos mas complejos y mas interactivos que los que permite hacer

otras librerias como Maplotlib.

Ademaés permite crear nuevos componentes a través de React (libreria Javascript para
desarrollo de interfaces de usuario), mediante programaciéon dinamica genera automatica-

mente clases de python a partir de React, las clases generadas seran el componente.

Para el estilo de las aplicaciones cuenta con la biblioteca dash-bootstrap-components que

permite usar componentes Bootstrap en los tableros facilitando disenos adaptativos.

2P4gina oficial de Dash Plotly
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1.4.3 Librerias

Se utilizaran diversas librerias entre las que se encuentran pandas, Matplotlib, Datetime,
Numpy, Stlearn y Sklearn para la preparaciéon de datos y la elaboracion de los modelos

realizados.

Sklearn 3

Es una biblioteca de aprendizaje automaético escrita en python y de coédigo abierto. Sklearn
cuenta con algoritmos de clasificacion, regresion, clustering, reduccion de dimensionalidad
y preprocesamiento (como estandarizacion y normalizacion), asi como métodos para com-
parar, validar y elegir pardmetros para los modelos. Esta libreria incluye Numpy, Pandas,
Scipy, Maplotlib, Ipython y Sympy. Los algoritmos de clustering que incluye son K-Means,
propagacion de afinidad, Mean-Shift, clustering espectral, método Ward, clustering aglo-
merativo, DBSCAN, OPTICS, mezclas gausianas y Birch, e indices internos como el

coeficiente de silueta, Calinski-Harabasz e indice Daves-Bouldin.

Tslearn 4

Es un paquete de python para aprendizaje automatico de series temporales que utiliza
Sckit-learn, Numpy y Scipy. Contiene varios médulos incluidos entre otros, métricas para
series temporales que incluye DTW y variantes, otro para clustering donde incluye K-
means, uno para preprocesamiento que incluye representaciones para la serie temporal
como PAA y SAX y otro paquete para algoritmos basados en Shapelets que requiere de

Keras.

Pandas °

Es un paquete de Python que permite trabajar con datos estructurados proporcionando
estructuras de datos rapidas, flexibles y expresivas, su estructura basica es el dataframe

y contiene métodos para poder modificarlos.

3Guia de usuario y pagina oficial de la libreria Sklearn
4P4gina oficial de la libreria Tslearn
5Pagina oficial del paquete Pandas
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Numpy °
Es un paquete que proporciona procesamiento de matriz de propoésito general,es decir,
proporciona un array multidimensional de alto rendimiento y métodos para manejarlos

que permiten realizar calculos de forma sencilla y que supone una alternativa a las listas

en python.

Datetime 7

Es un modulo que permite manejar y manipular fechas y que contiene diferentes tipos de

fechas como time, date,datetime o timedelta.

Maplotlib 8

Es una libreria que permite realizar graficos en 2D, contiene una gran diversidad de

graficos.

Ruptures®

Es una libreria para la deteccion de puntos de cambio fuera de linea que incluye deteccion
exacta y aproximada para modelos paramétricos y no paramétricos. Entre los métodos

que incluye se encuentra Pelt.

MatrixProfile 1°

Proporciona algoritmos exactos y aproximados para calcular el perfil de matriz de una
serie temporal asi como para determinar discordias y motivos de dicha serie a partir de él

y herramientas para visualizar los resultados.

6Pagina oficial del paquete Numpy

"Documentacién  del médulo Datetime

8P4gina oficial de la libreria Maplotlib

9Gufa de usuario de la librerfa Ruptures [58]

Odirecciéon de la fundacion matrix profile autora de los paquetes probados
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Plotly !

Libreria para visualizacién interactiva que posee una amplia variedad de graficos avanza-

dos.

1.4.4 Entorno de desarrollo

Se ha utilizado el entorno de trabajo interactivo Jupyter Notebook, tanto para realizar
el analisis de datos, como el preprocesamiento y la elaboracién de los modelos. Jupyter
es una aplicacion web de codigo abierto para programaciéon interactiva y paralela que
permite crear y compartir documentos con codigo (tanto en python como en otro lengua-
jes) , formulas matematicas, gréaficos y texto llano. La arquitectura es independiente del
lenguaje, y consiste en protocolos de mensajeria y clientes interactivos, estos clientes es-
tan conectados a niicleos que implementan las instalaciones de programacion interactivas

centrales.

El dashboard se ha realizado con el entorno de desarrollo Spyder, se trata de un entorno

de desarrollo interactivo, integrado y multiplataforma de codigo abierto.

1.5 Organizacién del documento

Este documento se estructura en nueve capitulos sin contar el resumen, manuales de
usuario y anexos que acompanan a la memoria. El contenido de cada capitulo se especifica

a continuacion.

e Capitulo 1: Introduccién Se explica brevemente el trabajo realizado, la motiva-
cion para llevarlo a cabo, los objetivos que se pretendian conseguir, el alcance del
sistema y el entorno de trabajo incluyendo lenguaje y librerias utilizadas entre otros.

También se incluye la estructura de este documento.

e Capitulo 2 Plan del proyecto En este apartado se explica la metodologia que se

ha seguido en este trabajo asi como la distribuciéon temporal y el presupuesto.

1Pp4gina de la libreria Plotly
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e Capitulo 3: Industria 4.0 Desarrolla el concepto de la Industria 4.0 pasando de
explicar que es, sus caracteristicas y el cambio que supone, asi como las oportuni-
dades que genera. Mencionando mas en detalle sus aplicaciones, para a partir de los
datos recopilados obtener diagnoésticos y pronésticos sobre el estado de salud de las

maquinas.

e Capitulo 4: Mecanizado,Fresado y Maquinas CINC Este apartado, explica las
técnicas de mecanizado convencional centrandose en el fresado, las maquinas CNC
y lo que suponen estas maquinas para la industria actual. De estas maquinas se
explican los componentes en que se dividen, ventajas, desventajas que tienen y sus

fallos més comunes .

e Capitulo 5 Estado del Arte Se comenta brevemente estudios realizados previa-
mente sobre detecciéon de anomalias y clustering de series temporales en entornos

industriales.

e Capitulo 6: Aprendizaje no supervisado Presenta la primera parte de la base
tedrica del estudio. Habla brevemente del aprendizaje automatico para detallar y
profundizar en el aprendizaje no supervisado centrado en el clustering. Este capitulo

se podria subdividir en 3 partes:

— Clustering genérico: Definiciones y conceptos generales y se explica los tipos

de algoritmos, asi como las medidas utilizadas para evaluar los resultados.

— Clustering para series temporales: Explica brevemente en qué consiste la
mineria de series temporales para centrarse en el clustering indicando las formas
de aplicar clustering con este tipo de datos, asi como las representaciones y

medidas de similitud utilizadas para realizar este agrupamiento.

— Clustering de subsecuencias de series temporales Relacionado con el
clustering de series temporales un problema particular es el clustering de sub-
secuencias de series temporales. En este apartado se explica el problema de
agrupar partes de una misma serie de tiempo indicando las dificultades que
plantea asi como algunas soluciones que se han aplicado. También se explican
otros aspectos relacionados, como son la segmentacion de la serie y el uso de
una estructura de datos llamada perfil de matriz para el descubrimiento de

patrones repetidos e inusuales dentro de la serie de tiempo.
e Capitulo 7 Deteccion de Anomalias Se explica en qué consiste la deteccion de
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anomalias, indicando también como se aplica para series temporales y que técnicas

y enfoques se utilizan.

Capitulo 8: Algoritmos de Clustering Se explican en detalle los algoritmos de
clustering probados con los datos de las fresadoras. De cada algoritmo, también se

indica como aplicarlos mediante la librerias utilizadas.

Capitulo 9: Caso de estudio: Clustering aplicado a datos de fresado Se
aplican varios algoritmos de clustering en datos con diferentes caracteristicas prove-
nientes de la monitorizacion de dos fresadoras CNC distintas. De cada una de ellas

se comparan los resultados de los distintos algoritmos y métricas utilizadas.

Capitulo 10: Caso de estudio: Dashboard Incluye el analisis y modelado de la
herramienta de visualizacion realizada para mostrar y consultar los resultados del

analisis de las dos fresadoras.

Capitulo 12: Conclusiones En la parte final del documento se resume el trabajo

realizado y se comentan los resultados obtenidos indicando lineas de trabajo futuro.
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Plan de Proyecto

El plan adoptado de trabajo ha intentado seguir de forma flexible la metodologia CRISP-
DM [14].

2.1 Metodologia

CRISP-DM, es una metodologia tipica para la mineria de datos, que ofrece un resumen
del ciclo de vida de un problema de mineria de datos, el cual se divide en 6 fases. La
transicion entre las fases no es estricta pudiendo retroceder y avanzar entre ellas en caso

de ser necesario. Las fases son:

e Comprensiéon del negocio: Se establecen los objetivos y requisitos desde la pers-
pectiva de negocio, de esta forma al extraer la maxima informacion se reducen riesgos
identificando problemas,objetivos y recursos . Ademaés se evalta la situacion (como
el conocimiento del problema) , se establecen objetivos del proceso de mineria de

datos y se genera el plan de proyectos.

e Compresion de los datos: Consiste en entender los datos, teniendo en cuenta los
objetivos de negocio que se han determinado. Esta etapa incluye la recopilacion |,

descripcion , exploracion y verificacion de la calidad de los datos.

e Preparacion de los datos: Extraer los datos a los que se aplicaran las tareas de
mineria de datos. En este apartado se incluye la selecciéon, limpieza, construccion,

integracion y formateo de datos.
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e Modelado: Se aplican las técnicas de mineria. En esta parte se incluye la seleccion
de la técnica a aplicar, el diseno de la evaluacion, la construccion del modelo y su

evaluacion.

e Evaluacion: Se estudian los resultados obtenidos para ver si cumplen las necesi-
dades de negocio que se habian establecido y se revisa el proceso estableciendo la

siguiente linea de trabajo.

e Despliegue: Planificar el despliegue, realizar la planificacion de la monitorizacion,

generar el informe final y revisar el proyecto.

En la figura 2.1 se representa la transicion entre las fases de CRISP-DM.

>

COMPRENSION DEL COMPRENSION DE ‘
NEGOCIO LOS DATOS e ,

v

PREPARACION DE
LOS DATOS

AN
EVALUACION MODELADO ‘
A

<

DESPLIEGUE DATOS

Figura 2.1: Metodologia CRISP-DM

2.2 Fase de Trabajo y estimacién Temporal

Resumiendo un poco, para la elaboraciéon del proyecto se comenzé estudiando conceptos
de mecanizado y comprendiendo cémo funciona una fresadora CNC, lo que condujo a
comprender el contexto de la industria 4.0 y sus aplicaciones. Dentro de las aplicaciones,
el trabajo se centr6 méas en el apartado de pronosticos. Ademéas se buscaron trabajos
donde se aplicaron métodos de aprendizaje no supervisado en este tipo de maquinas para

saber como actuar.

Tras la obtencion de los datos, se pasé a su analisis inicial y al aprendizaje de técnicas
de deteccion de anomalias y de clustering. La naturaleza de los datos y la forma de la
senal llevo a dirigir el trabajo al aprendizaje del uso de estas técnicas con datos de series

temporales.
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Debido a un mayor interés de encontrar diferentes comportamientos de funcionamiento
dentro de las series de tiempo diarias que de agrupar dias enteros, (ya que el compor-
tamiento es diferente cada dia pudiendo realizar diferentes trabajos de mecanizado), el
estudio se dirigi6 al clustering de subsecuencias. Esto condujo a buscar informacién sobre
como lograr que el agrupamiento de subsecuencias obtenido fuese relevante y ampliar el
estudio a otros conceptos relacionados con las subsecuencias. Entre estos conceptos se
encuentran, los métodos segmentacion y el descubrimiento de motivos u otros patrones
relevantes de la serie de tiempo, asi como formas de encontrar estos patrones, como el uso

de una estructura de datos denominada perfil de matriz.

Este estudio se fue intercalando con pruebas para la representacion, distancias y segmen-
tacion de los datos asi como aprender y en algunos casos implementar los algoritmos de
clustering para finalmente agrupar los datos de la fresadora. Ante las dudas surgidas de
los datos obtenidos se analizaron y se aplicaron los mismos algoritmos de clustering a los

datos de otra fresadora proporcionados por Kaggle [54].

Finalmente tras realizar el clustering de ambas fresadoras se pas6 a realizar un dash-
board para facilitar la comparacion de resultados (obtenidos con distintos algoritmos y

distancias).

I
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Figura 2.2: Adaptacion al proyecto

Las fases de trabajo realizadas se pueden clasificar dentro de las fases de CRISP-DM.
Dentro de la comprension del negocio podemos dividir las fases de trabajo referentes a

esta parte en dos grupos. En un primer grupo, las que se refieren a entender el contexto
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de los datos de trabajo, es decir, comprender sobre fresadoras e industria y un segundo

grupo, con las referentes a la investigacion de las técnicas de mineria de datos que se

utilizardn o que se podrian llegar a utilizar.

Dentro del grupo de comprension del negocio - contexto de los datos utilizados

encontramos:

1.

Entender el mecanizado, entender en qué consiste el fresado y que son las maquinas

CNC y su importancia en la industria.

Investigar técnicas de aprendizaje automético y mas concretamente de aprendizaje
no supervisado que se han aplicado en trabajos anteriores para datos industriales,

asi como los diferentes objetivos que persiguen.

. Comprender en qué consiste la industria 4.0 los cambios que supone, las dificultades

a las que se enfrenta y las oportunidades que brinda. Se busca comprender el contexto

en que se encuentran los trabajos investigados y la situacion actual de la industria.

. Aprender sobre los métodos de prondsticos que se emplean para determinar cuando

van a fallar las herramientas.

En el grupo de comprensiéon del negocio - técnicas de mineria de datos investi-

gadas encontramos:

d.

10.

11.

12.

14

Investigacion de problemas de clustering, el tipo de algoritmos, las medidas de eva-

luaciéon y otras consideraciones del clustering a tener en cuenta.

Clustering de series de tiempo investigacion sobre cémo se aplica el clustering con
datos de series temporales incluyendo componentes, enfoques, distancias y represen-

taciones adoptadas.

Clustering de subsecuencias de series temporales, entender porque se han invalidado

trabajos realizados para este problema y cémo conseguir resultados correctos.
Aprendizaje sobre métodos segmentacion de series de tiempo.

Investigar sobre patrones de interés dentro de una serie de tiempo (motivos, discor-

dias y shapelets) y como hallarlos (perfil de matriz).
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14. Aprender como detectar anomalias identificando los tipos de anomalias existentes,

los diferentes enfoques y como aplicar estas técnicas con datos de series temporales.

15. Aprendizaje de los algoritmos de clustering utilizados.

Dentro de la parte de comprensiéon de los datos, en el proyecto se han utilizado dos

conjuntos de datos que han requerido de diferentes tareas para cada conjunto.

6. Analisis de las variables de los datos de la fresadora del CIDAUT, analizando cuales
son las variables significativas, comprobando su comportamiento los dias analizados
y analizando este comportamiento tanto de forma independiente como comparén-
dolo con el resto de variables (incluyendo el de las variables de monitorizacion con

el valor booleano de la situacion de la puerta de la maquina).

7. Analisis detallado del comportamiento diario de la corriente distinguiendo diferentes

situaciones e incluyendo un anélisis de las fases del arranque de la fresadora.

19. Analizar variables de la fresadora Kaggle diferentes fases, datos de mediciones y de

los experimentos junto con sus resultados.

Tras el anéalisis de los datos se observo una serie de dificultades y de tareas de preparacion
necesarias para obtener datos que se puedan aplicar a los algoritmos de clustering en la

etapa de modelado.

9. Comprobacion de representaciones de los datos y obtencion de un muestreo regular
de la fresadora CIDAUT mediante muestreo PAA.

13. Realizar segmentacion de los datos incluyendo varios intentos con la variable puerta,
mediante aproximacion lineal y a través de los valores estables de corriente (inclu-

yendo segmentado especifico para el arranque).

20. Preparacion datos fresadora Kaggle, se eliminan variables y filas con mediciones no
precisas o no relacionadas con la monitorizacién de la fresadora y se separan los

datos de medicion y resultados por muestras, fases y experimentos.

Dentro de la etapa de modelado se han realizado algoritmos de clustering y se han

aplicado algoritmos a distintos conjuntos de datos de ambas fresadoras.
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16. Clustering del arranque de la fresadora CIDAUT, al arranque completo, a segmentos,
a puntos de tiempo y a representacion en vector de caracteristicas con métodos
clasicos basados en densidad, particion y jerarquicos con distancias euclidiana y

DTW y prueba de métodos implementados.

17. Clustering al apagado de la fresadora CIDAUT con los métodos K-Means, DBSCAN,
OPTICS y jerarquico aglomerativo y con las distancias DTW y euclidiana.

18. Clustering a la fresadora CIDAUT encendida (considerando encendido completo
y solo del funcionamiento) con los mismos algoritmos y distancias del apartado

anterior.

21. Clustering por fases y por experimentos de la fresadora Kaggle.

En la parte de evaluacion el clustering realizado sobre los datos de la fresadora CIDAUT
se comprobaron mediante graficos de las series de tiempo diarias distinguiendo los grupos
formados, asi como diagramas de los clusters obtenidos. En el caso de la fresadora Kaggle
se uso la matriz de contingencia (22.), finalmente el despliegue ha consistido en el informe

de la parte préctica de este trabajo (23.) y en el dashboard realizado (24.).

Las diferentes tareas se han ordenado segiin la realizacion temporal de las mismas, aunque

algunas de ellas se han ido intercalando.

@ Nombre Duracion Prede]  Inido Terminado | 222019 Joct 2019 oy 2013 ic 2019 ne 2020 Ifeb 2020 lmar 2020 br 2020 lmay 2020
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Figura 2.3: Gantt del proyecto
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i} Nombre Duracion Prede.

1 Aprender sobre mecanizado 4 days 24 BAnalisis fresadora CIDAUT 5 days

2 B Investigacion Aprendizaje Automatico en mec 7 days 25 B Analisis variables 2 days

3 B Investigacién Industria 4.0 5 days 1 % B Analisis fases 3 days

4 B Investigacion Prondsticos 6 days 3 27 B Analisis Kaggle 2days

5 Elnvestigacion Clustering 12 days|2 28 ElRepresentacion Fresadora CIDAUT 4 days 9;26
3 Investigadidn Tipos Algoritmos 7 days 2 B elaboracién metodo de representacién PAA 4 days

7 B Investigacidn medidas de evaluacion 5 days 30 ElSegmentacion Fresadora CIDAUT 32,125 days

8 Elnvestigacion Clustering ST 20,125 days|5 31 B Segmentacidn mediante variable puerta 1day

s B Medidas de representacidn 6 days 32 B Elaboracion de metodo de segmentacidn poi 7 days|13
w B Medidas de similitud 10 days 33 B Elaboracion de metodo de segmentacion pre 7 days|12
11 B Investigacién subsecuencias 8 days 8 4 B Elaboracién segmentaddn espedifica arrang 4days 12
12 Elnvestigacion Segmentacion 19 days|24 s B Preparacidn Kaggle 2 days |27
13 0 Basados en representacidn lineal 5 days 36 Clustering Kaggle 3 days 35
14 B Deteccidn de puntos de cambio 5 days 5 ElClustering fresadora CIDAUT 39,875 days|30
5 Elnvestigacion Perfil de matriz y patron 16,875 days 11 B B dustering arranque 6 days 20
16 B Shapelets y u-shapelets 5 days B dustering maquina activa 5 days

17 B perfil de matriz 7 days 0 B dustering funcionamiento 3 days

1B T motives y discordias 3 days E=| dustering apagado 2days

19 B Investigacion deteccidn de anomalias 5days & 42 FlDiagramas resultados 3 days
20 Elnvestigacion algoritmos de clustering 27 days|8 43 Elaboracién tablas resultados kaaggle iday 36
21 B Elaboaracion da k-medoides 4 days 44 B Elaboracién diagramas fresadora CIDALT 2 days |37
22 B Elaboracién de DESCAN 6 days 45 Documento resultados 3 days |42
23 8] Elaboracién de OPTICS 15 days 4% B Dashboard resultados & days 42

Figura 2.4: Tareas Gantt

La planificacion que se plantearia para el proyecto se muestra a continuacion, esta plani-

ficacion no se ha ajustado finalmente a la elaboracion del proyecto.

2.3 Estimacion

Para la estimacion se ha utilizado DMcomo (data mining cost model) [21, 50|,una varian-
te de COCOMO que fue introducida para proyectos de mineria de datos. Al igual que
COCOMO, se trata de un método paramétrico que utiliza ecuaciones analiticas y factores

subjetivos para aproximar los meses por persona que requerira el proyecto.

En DMcomo se utilizan una serie de factores de coste para realizar esta aproximacion, los
valores de estos factores se determinan mediante unas tablas que contienen las descrip-

ciones del esfuerzo.

Los factores utilizados se clasifican en:

e Datos: Factores relacionados con los datos que se vayan a utilizar, incluido la can-
tidad de datos (ntmero de tablas, tuplas y atributos), los diferentes valores que

pueden tomar los atributos, su calidad e informacién disponible sobre los modelos
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de datos entre otros.

e Modelos: Referentes a los modelos que se van a aplicar y los datos que se pasaran
a dichos modelos. Se incluyen tanto el niimero de modelos, como su tipo y caracte-

risticas.

e Plataforma: relativos a la plataforma de desarrollo incluido el niimero de fuentes

que se van a utilizar.

e Técnicas y Herramientas: Factores sobre las herramientas disponibles y las técni-
cas que incluyen dichas herramientas que pueden facilitar para la elaboracion del

proyecto.

e Proyecto: en este grupo se encuentra el factor referente a la documentacion a entre-
gar, también se incluirian otros factores sobre el nimero de departamentos de una
organizacion que interfieren en el proyecto y la realizacion del proyecto en miltiples

entornos y localizaciones.

e Personal: Referentes al equipo de trabajo del proyecto incluido la formaciéon y ex-

periencia.

Mediante los factores de estos grupos DMcomo presenta dos férmulas para calcular el
esfuerzo. Una formula que emplea 23 factores y que se puede emplear en proyectos bien
definidos y otra con 8 factores como variables. Para realizar la estimacion de este trabajo

se utilizaré la segunda féormula.

MMS8 = 70,807 + 2,368 - NTAB + 2,885 - NATR + 4,792 - DISP
+2,713- DEXT + 7,257 - TMOD + 4,615 - MATR (2.1)
~ 3,842 NFOR — 3,275 - MFAM

Los factores que emplea esta féormula pertenecen a las categorias de datos, modelos y
técnicas . Dentro de la categoria de datos, se utiliza NTAB (ntmero de tablas) que se
establece a 0 al considerarse pocas tablas en el proyecto, NATR (ntmero de atributos)
establecido a 1 ya que los sensores de los que se recopilan datos son relativamente pocos
respecto a otros dominios donde el nimero de variables puede ser considerablemente
mayor, el valor de DISP (dispersion de los datos) se ha establecido como medio y se le
asigna como valor 2 y el factor DEXT (necesidad de adquisicion de datos externos) se ha

establecido a su valor minimo que es 2.
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Dentro de la categoria de modelos utiliza, TMOD (tipo de modelo) aunque el valor asig-
nado a los modelos de clustering es 2 se ha establecido a 3 al tratarse el problema de
obtener un modelo descriptivo para patrones secuenciales y el MATR (numero y tipo de
atributos que se pasan al modelo) se establecera también con el minimo valor de la tabla

que es 1.

Finalmente en los referentes a la técnica el NFOR (nivel de formacion de los usuarios que
requieren las herramientas) se establecera a nivel medio 3, requiriendo conocer tanto las
técnicas como la herramienta pero sin requerir un nivel experto en ambas, para terminar,
para MFAM (familiaridad con el tipo de problema) el esfuerzo requerido se ha establecido

como alto asignandole el valor de 4.

Con todo esto al aplicar la férmula se estima el proyecto en 95 meses persona lo que lleva

a concluir que esta estimaciéon no es apta para proyectos tan pequenos.

Tras obtener una estimacion fallida para el proyecto se ha intentado con el COCOMO
tradicional, como se espera obtener una estimaciéon medianamente precisa al desconocer

todos los detalles y al tratarse de un proyecto pequeno con solo una persona se ha optado
por el COCOMO bésico organico.

El dashboard realizado es muy simple y contiene solo dos salidas (salida de la fresadora
Kaggle y los dias de la fresadora ) y 4 consultas (consulta de resultados de cualquiera de
las dos fresadoras y consulta de la segmentacion y de los cluster de la fresadora uva). Al
ser todas las salidas y consultas simples, se obtiene un total de 20 puntos de funcién no
ajustados (PFNA).

Para ajustar los puntos de funciéon solo se ha considerado el diseno para la eficiencia del
usuario final, la complejidad del proceso légico interno y la reusabilidad del codigo, todas
con valor 1. Con ello y siguiendo la formula el factor de ajuste seria FA = (0,01-> FC)+
0,65 =(0,01-(1+1+1))+0,65=0,68. Una vez obtenido el factor de ajuste, obtenemos
que los puntos de funcién ajustados son: PF = PFNA-FA = 20- 0,68 = 13,6 puntos

ajustados.

Como no se han encontrado las LDC/PF de python pero dado que en java es 53 y en los
lenguajes de cuarta generacion son 20, utilizaré 30 para python. Esto estima las lineas de

codigo en 408.

Ademés de las lineas de coédigo del dashboard se deberia considerar aquellas requeri-

das para la preparacion de los datos,los algoritmos realizados y los modelos aplicados.
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Estimando todo ello en al menos 3 veces lo requerido para la aplicaciéon, estimar las
lineas de codigo en 1632. Al aplicar la formula del COCOMO organico bésico (con pa-
rametros a=2,4, b=1,05, ¢=2,5 y d=0,38), se obtiene que el esfuerzo requerido es de
Esfuerzo=a-(KLDC)" = 2,4-1,6325% = 4,01 personas-mes y que el tiempo estimado
del proyecto es de ¢ - Esfuerzo? = 2,5 - 4,01%38 = 4,24 meses.

Dando asi una estimacién maéas aproximada a lo que se espera que dure el proyecto. Te-
niendo en cuenta que esta estimacion solo ha tenido en cuenta la parte de codificacion y
no la parte de estudio tedrica creo que la estimacién obtenida se acerca a lo que deberia

durar el proyecto.

Dado que el primer intento ha sido infructuoso se realizara una pequena estimacion similar

a la anterior mediante puntos de caso de uso para comparar los resultados.

Teniendo un tnico usuario que interacttia con el tablero mediante interfaz grafica se le

asigna una complejidad alta teniendo por tanto UAW =1 actor - 3 222> = 3.

Teniendo 8 casos de uso que se han establecido como 7 de ellos simples y uno de compleji-
dad media obtengo que UUCW = 10 %-1 CUpmedio+5 %-7 CUsimpie = 45. Final-
mente los puntos de caso de uso sin ajustar serian UUCP = UAW+UUCW = 3+45 = 48.

Como factores de complejidad técnica se ha tenido en cuenta los objetivos de rendimien-
to,procesamiento complejo, codigo reutilizable y facil de cambiar con influencia baja 1 y
eficiencia respecto al usuario final y facil utilizacion influencia media 2. El factor R; se
calcula multiplicando la influencia del factor por su peso, salvo la facilidad de utilizacion
que tiene de peso 0,5 el resto tienen peso 1. Aplicando la férmula se obtiene que el factor
de complejidad técnica es TDF = 0,6 + (0,01 - > R;) = 0,67, estableciendo un factor
de entorno cercano a 0,965 se obtiene finalmente que los puntos de caso de uso ajustados

UCP=UUCP-TCF-FEF =48-0,67-0,965 = 31,03 puntos de caso de uso.

Usando Karner como factor de productividad y estimando 20 horas persona por UCP,
obtengo que Esfuerzo = 31,03 UCP - 20 % = 620,7 horas. Este tiempo se corres-
ponde con el tiempo de codificacion que se estima que es solo el 40 % el tiempo total de
elaboracion, sin embargo, para este dashboard las pruebas y la sobrecarga es minima por
lo que el porcentaje seria mayor por eso he considerado un 50 %. Considerando que las
620,7 horas se corresponden con el 50 %, el tiempo total estimado es de 1241,4 horas.
Estableciendo 8 horas al dia 6 dias a la semana se obtiene un periodo de trabajo de 6,47

meses.
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De igual modo que en la estimacion conseguida mediante COCOMO, teniendo en cuenta
que en esta estimacién no se considera el estudio tedrico, esta estimacién aunque mas

cercana al resultado real es mayor a lo que deberia durar el proyecto.

De las estimaciones realizadas creo que la mas adecuada es la obtenida con el COCOMO
organico basico ya que ademas de considerar més el conjunto del proyecto (no solo el
dashboard sino también la preparacion de los datos y el clustering) se obtiene una estima-
cion bastante cercana a lo que deberia durar el proyecto teniendo en cuenta el incremento

que supondré el estudio de la base tedrica para realizarlo.

2.4 Presupuesto

Para el trabajo no se ha requerido invertir dinero en programas software ya que se han uti-
lizado programas de codigo abierto o planes de uso personal, que no requerian de inversion.
Esto deja como gasto el portatil empleado para trabajar estimando aproximadamente un
coste de 700 euros para amortizar en 6 anos en los cuales se ha utilizado para este proyecto

- 1,5 anos = 175 euros.

finalmente alrededor de 18 meses se obtiene un gasto de w
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Figura 2.5: Mapa gufa para la comprensién del entorno del proyecto

Contiene los conceptos que se explicaran en los capitulos de esta parte del trabajo. In-
cluye conceptos sobre la Industria 4.0 desde tecnologias implicadas, principios de diseno
y aplicaciones, entre las que se encuentran los pronosticos (en rojo), sobre el mecanizado
centrado en el fresado (verde) y sobre las maquinas que realizan este mecanizado donde se
encuentran las maquinas CNC (amarillo, azul y verde). Finalmente se abordara el estado
del arte revisando trabajos donde se aplicaron datos de mecanizado entre otros, para la
deteccion de anomalias.
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Capitulo 3

Industria 4.0

La Industria 4.0 surge como concepto en 2011 en Alemania, como parte de una ruta
estratégica de fabricacion para promover su digitalizacion. La Industria 4.0 consiste en
la automatizacion e integracion de las TIC en todos los niveles de producciéon
industrial. Tiene como objetivo transformar los procesos de fabricacion y aumentar la
productividad, logrando asi fabricas inteligentes, auténomas y descentralizadas

capaces de ofrecer una producciéon mas personalizada [51] .
Busca conseguir una integracion a distintos niveles:
e Integracion horizontal en toda la red de creacion de valor (entre empresas in-
tercambiando informacion y recursos en tiempo real). Esto ofrece como ventajas la

combinacién de recursos y la disminucion de los riesgos asi como una mejor adap-

tacion de los cambios y una colaboracion mas activa con los clientes.

e Integracién vertical integracion en diferentes niveles de la organizaciéon tanto a

nivel de producciéon como de gestion.
e Integracion extremo a extremo integracion en todo el ciclo de vida del producto.
Con todos estos cambios se pretende satisfacer las necesidades individuales de los clien-

tes, logrando una mayor flexibilidad de la fabricacién industrial para lograr que sea més

productiva, con una mayor calidad y personalizada al cliente.

En la anterior revoluciéon, gracias a la aplicacion en la industria de los avances en los

campos de la electréonica y la informética que se produjeron en el siglo XX, se logro
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la automatizacion de procesos. Esta automatizacion supuso un incremento de los datos
provenientes de estos procesos de fabricacién. Ahora en esta nueva revoluciéon se persigue
la digitalizacion de la industria, de forma que se aprovechen estos datos, para mejorar

la productividad y la calidad de los productos.

3.1 Caracteristicas de la Industria 4.0

Existen varias tecnologias de fabricacién avanzadas que se centran en diferentes conceptos

relacionados con la Industria 4.0 [71]:

e Fabricacion Inteligente: Centrada en la interaccion entre los recursos de produc-
cion. Los sistemas de fabricacion inteligente (IMS) usan una arquitectura orientada

a servicios a través de internet para ofrecer servicios personalizados.

e Fabricacion Habilitada por IoT: Se enfoca en los datos de los procesos de pro-
ducciéon y de decision. En ella las méquinas y otros recursos necesarios para la
produccion se transforman en objetos de fabricacion inteligentes (SMO) que son
capaces de recopilar datos, de interactuar y conectarse entre ellos para intercam-
biar informacién en tiempo real. Consiguiendo asi no solo la automatizaciéon de la

produccién sino también conseguir que sea méas adaptable.

e Fabricacion en la Nube: Persigue modelar y configurar los servicios para tener un
sistema de produccion en paralelo, capaz de gestionar los recursos de produccion del
ciclo completo del producto a través de los conceptos de programacion en la nube,

el internet de las cosas, la virtualizacion y de tecnologias orientadas a servicios.

Para lograr estas fabricaciones, esta nueva etapa industrial se basa en la colaboracion de
una serie de tecnologias como la programacién en la nube, el analisis big data, el

internet de las cosas y los sistemas ciberfisicos (CPS).

Estos sistemas ciberfisicos CPS, son mecanismos que interaccionan entre el entorno
fisico y virtual. Se encargan de integrar, controlar y coordinar simultaneamente procesos
y operaciones y son capaces de procesar y dar acceso a los datos que utilizan, es decir, son
sistemas integrados que intercambian datos en red y permiten la produccion inteligente.
A diferencia de los sistemas embebidos, los CPS tienen interacciones en red con salidas y

entradas fisicas.
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Como un apartado del IoT donde se busca conseguir que los objetos puedan recopilar
informacion, interactuar con su entorno e interconectarse con otros objetos a través del
intercambio de datos, surge el concepto de industrial internet of things [IoT. En el [ToT
los dispositivos requieren de mas conexiones y més datos, son dispositivos mas resistentes
y auténomos, que necesitan recibir continuamente informacion de otros dispositivos. Esta
necesidad de informacién se ha visto beneficiada por el aumento de redes de sensores y
sistemas integrados. A través del IoT aplicado a la industria se persigue tanto optimizar

procesos, como mejorar el uso de recursos y conseguir crear sistemas complejos.

Con ello se definen seis principios de diseno para la Industria 4.0:

e Interoperabilidad: Capacidad de integracién y cooperacion entre maquinas. Se
intercambian y utilizan la informacion que comparten. Este término esté relacionado

con el IToT.

e Virtualizacion: Poder realizar simulaciones y modelos a partir de la virtualizacion

de los procesos monitorizados por los sistemas ciberfisicos CPS.

e Descentralizacion: Capacidad de tomar decisiones en un entorno distribuido.

e Analisis en Tiempo Real: Poder recoger y analizar datos para poder detectar

problemas de produccion de forma rapida.

e Orientacion al servicio: Los CPS, las fabricas y también las personas se utilizan
en el contexto de una arquitectura orientada a servicios (SOA) para facilitar la toma

de decisiones.

e Modularidad: Facilidad para actualizar la fabrica anadiendo nuevos modulos y

CPS sin necesidad de cambios en los moédulos ya existentes.

Estas tecnologias y conceptos permiten conseguir procesos de fabricacion adaptables a las
necesidades individuales. Con todos los sensores y dispositivos con RFID (identificacion
por radiofrecuencia) se generan un gran nimero de datos, que se pueden utilizar para
diagnostico y pronodstico permitiendo asi dar soporte y mejorar la toma de decisiones

estratégicas y operativas.
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3.2 Desafios de la Industria 4.0

Sin embargo y a pesar de las ventajas y avances que nos supone la Industria 4.0 también
presenta una serie de desafios [32]. Los datos de monitoreo provenientes principalmente
de los sensores, actuadores y del PLC son complejos y heterogéneos. Ademés estos datos
no solo se deben recopilar sino también preprocesar y transmitir entre los CPS. Estos
datos de diversos tipos se deben integrar en una sola plataforma que debe ser escalable y
rapida. Esto implica que se necesite una comunicacién en tiempo real entre las maquinas
remotas y los CPS . Ademés de esto, las aplicaciones CPS son complejas y heterogéneas

e integrar varios subsistemas diferentes es costoso.

Los sistemas actuales no estan preparados y las maquinas de control numérico por compu-
tadora (CNC) se deben modernizar. Es necesario que estas maquinas interactien con el
resto de recursos de manera efectiva para realizar las tareas, a pesar de que estos dispo-
sitivos tengan diferentes tecnologias (diferentes protocolos de comunicacion, sistemas de
control, componentes eléctricos y mecénicos ...). Esta adaptacion supone una inversion

inicial.

La UE se fij6 como objetivo en 2016 aumentar el peso de la industria en el PIB europeo
del 15,3 % al 20 % en 2020 lo que requiere aumentar su productividad ofreciendo una alta
calidad a un coste reducido [61], sin embargo, hoy en dia gran parte de la produccion final
(aproximadamente el 12 %) se invierte en las piezas de corte y sus reemplazos [37]| . En el
sector de la fabricacion se espera que esta digitalizaciéon suponga un crecimiento entre el
20 % y 30 % para 2030 [51].

3.3 Aplicaciones de la Industria 4.0

Como se coment6 los fallos en las herramientas producen un importante gasto para la
industria, no solo por el dinero de la reparacion y /o sustitucion de la pieza sino también por
el tiempo que la maquina esta inactiva sin producir y también por los recursos humanos
que se emplean para identificar anomalias, fallos y para su reparaciéon. Se ha comprobado
que antes del fallo de la maquina su comportamiento generalmente cambia , presentando
un comportamiento inusual antes del fallo [70]. Debido a la creciente utilizacion de las
maquinas CNC y gracias a sus sensores podemos utilizar los datos de la herramienta

para poder detectar anomalias y predecir cuando va a fallar una herramienta (el tiempo
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de vida til restante). Detectar cuando va a fallar una pieza tiene un gran beneficio
para la productividad ya que nos permitira saber cuando sustituirla evitando sustituirla
demasiado pronto lo que implicaria mas gastos en sustituciones o demasiado tarde y que

se pueda producir una rotura.

Esto permite eliminar retrasos en la producciéon debido a fallos en las méaquinas que
pueden llevar a tener que detener la produccién, generando un desperdicio de materia
prima o un mal funcionamiento del sistema. Los datos recopilados no solo se utilizan para
la detecciéon de estos fallos sino también para poder estimar y predecir la vida til restante
de la maquina (RUL) reduciendo tiempo y costes de operaciones debidos a mantenimiento

Innecesario.

Para poder determinar el desgaste que conduce al fallo de la herramienta se supone que
esta degradacion de los componentes fisicos es mondtona y no reversible. Como el desgaste
o degradacion de la pieza es dificil de medir y en ocasiones no es directamente observable,

se utiliza una variable aleatoria para medirla, conocida como RUL.

Los datos recopilados de la monitorizacién permiten extraer conocimiento significativo

para la industria. Se pueden realizar distintos tipos de anélisis [17]:

e Descriptivo: Donde se analizan los datos recopilados para identificar tendencias o
patrones. Se trata de obtener informacion de los datos sin supervision. Este tipo de
analisis permite detectar puntos de interés y conseguir detectar fallos y comprobar

el estado de la herramienta.

e Predictivo: Analiza cual es probablemente el comportamiento futuro a través de
modelos estadisticos y técnicas de prondstico. En la industria puede ayudar a estimar
la vida util de las herramientas, como la probabilidad de ocurrencia de fallos aumenta
al inicio y fin de la vida tutil de la herramienta conocer esta estimacion, permite

regular de forma mas adecuada los cambios de herramienta y el mantenimiento.

e Prescriptivo permite recomendar acciones y sus posibles resultados mediante al-
goritmos de simulacion y optimizacion.Pudiendo asi la maquina gestionar sus tareas

de mantenimiento.

Sin embargo estas aplicaciones se enfrentan a una serie de complicaciones. En muchos
casos es dificil interpretar los datos recopilados asi como usarlos para identificar el grado

de degradacion. Ademés se suele recopilar datos de multiples sensores los cuales no siempre
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son relevantes para medir el desgaste y se pueden dejar de medir otros méas relevantes.
Por si esto no fuera poco se suelen requerir de una gran cantidad de datos para poder

apreciar la degradacion del sistema.

3.3.1 Diagnostico y Pronéstico

Normalmente se desconoce como afecta el funcionamiento de la méquina a su estado y
como debido a su uso se degrada con el tiempo, por eso se utilizan métodos de diagnostico

y pronoéstico para determinar su condicién y evolucion.

El diagnoéstico es el proceso de identificacion y determinacion de la relacion entre los fallos
y sus causas. En los pronostico se utilizan los resultados del diagnéstico para predecir el

comportamiento futuro.

Las tareas de diagnostico se dividen en deteccion, aislamiento e identificacion de fallos .

Pronoésticos

Los métodos de pronéstico de fallo son una predicciéon del aumento de fallos a partir de
unas condiciones operativas. Se basan en intentar determinar el tiempo que falta para que
se produzca un error y estimar la vida tutil restante (RUL) de la herramienta de corte.

Junto al valor de RUL se deben estimar unos limites de confianza.

La prediccion de la vida 1util restante permite aplicar medidas para mejorar la productivi-
dad eliminando el origen del posible fallo, retrasarlo o deteniendo la méquina y cambiando

la herramienta de corte antes de que se rompa o deje de ser tutil.

Un programa de pronosticos se compone de 4 partes (figura 3.1) :

1. Adquisiciéon de Datos: Consiste en la captura y almacenamiento de los datos. Los

datos recopilados se pueden dividir en:
e Datos de eventos: Indican fallos, cambios de piezas, mantenimientos, fases de
descanso, ...

e Datos de monitorizacion: Datos sobre la condiciéon del sistema y que estan
relacionados con el estado del mismo como valores de corriente, vibracion,

temperatura, potencia, ...
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2. Construccion del indicador de salud (HI): Los datos de monitorizacion contie-
nen mucha informacién asi como ruido por lo que se suelen extraer indicadores que
permitan mejorar la precision de la prediccion. Los indicadores de salud se pueden

clasificar en:

e Indicadores fisicos (PHI) Contienen significado fisico y se obtiene directa-
mente de los datos de monitorizacion utilizando métodos estadisticos o métodos
de procesamiento de senales. El PHI mas utilizado es el RMS (valor cuadratico
medio) pero se han aplicado otros como la curtosis o variables relacionadas con

la entropia o con las transformadas en frecuencia de los datos.

e Indicadores de salud virtuales (VHI) Se obtienen de la fusion de varios
indicadores fisicos. Se puede aplicar PCA u otros métodos de reduccién de
dimensionalidad asi como SOM (mapas autoorganizados) o la distancia de

mahalanobis entre otros.

Estos indicadores deben ser monoétonos ya que la degradacion de la maquinaria es
irreversible, robustos ante el ruido y a la variaciéon de las condiciones de funcio-
namiento y tener una tendencia de degradaciéon suave. Si se distingue entre varias
etapas de salud (HS) un indicador adecuado debe ser capaz identificar cada uno de

ellos.

3. Divisién Etapa de Salud (HS): Consiste en dividir los procesos de degradacion
continua de la herramienta en diferentes estados segun las tendencias variables de
los HI. El enfoque més simple es utilizar dos etapas una cuando la herramienta es

utilizable y la otra cuando esta desgastada .

4. Prediccion de RUL: Se estima la vida ttil restante (RUL) junto con sus limites

de confianza (debido a la incertidumbre del proceso de degradacion).

MONITORIZACION Y CONSTRUCCION DIVISION EN .
ADQUISICION DE — > DEL INDICADORDE ——»| ESTADOSDE —— PRED'F?SI'_O” -
DATOS SALUD (HI) SALUD (HS)

. . r )
I TEEELEEEY R R
2" - -
. . #5595 5 5 8 8 8 s 88w os s

L
L
L

Figura 3.1: Fases de un programa de pronosticos
Existen varios métodos para determinar RUL que se clasifican en:
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e Pronéstico basado en modelos matematicos: Se establece un modelo matema-
tico que permite explicar la degradacion de la herramienta. Estos métodos relacionan
matematicamente las caracteristicas fisicas del sistema con los modos de fallo. Pa-
ra ello se basan en la mecanica y la dindmica, no requieren de datos histéricos y
son mas precisos. Sin embargo, son dificiles de aplicar debido a su dificultad para
construirlos ya que requieren de conocimiento del dominio como las especificaciones
de los componentes que no siempre son conocidas. Este método permite identificar

modos de fallo més relevantes.

e Pronéstico basado en datos: Utiliza los datos de monitorizaciéon para construir
el modelo de comportamiento y evalia el estado actual comparandolo con el modelo
aprendido. Se requiere entrenar el modelo con las condiciones adecuadas para que
pueda detectar fallos. Este método requiere de menos suposiciones que el basado
en la fisica y no requiere de conocimientos sobre cémo se produce el desgaste. Se
utiliza cuando se disponen de suficientes datos de monitorizaciéon y es dificil o no es
confiable aplicar un método de prondstico basado en modelos, sin embargo carece

de interpretacion fisica. Dependiendo del método empleado se distingue en:

— Pronoéstico basado en Estadistica: Se utilizan los datos para construir un
modelo probabilistico. Consisten en determinar la distribuciéon estadistica que
mejor se ajusta a los datos recopilados para obtener la estimacion de la vida ttil.
Algunas de las técnicas empleadas en este tipo de pronésticos son méquinas de

vectores de soporte, procesos gaussianos o modelos ocultos de Markov.

— Pronéstico basado en inteligencia artificial: Se utilizan para sistemas
complejos donde es dificil relacionar los procesos de degradaciéon con modelos
fisicos o probabilisticos. Para este tipo de pronosticos se emplean redes neuro-

nales y logica difusa.

e Pronéstico basado en enfoque hibrido: Combina varios tipos de pronosticos,

segun los enfoques que combinen podemos encontrar:

— Basado en experiencia y en datos, combina conocimiento experto para mejorar
el modelo basado en datos. Este enfoque no es recomendable para predicciones

a largo plazo.

— Basado en experiencia y en la fisica, combina conocimiento experto para me-

jorar el modelo basado en la fisica.
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— Varios modelos basados en datos, este tipo de pronésticos permite usar un

modelo para estimar el estado de salud y otro para predecir la vida residual.

— Basado en datos y en la fisica de esta forma consigue mejorar el rendimiento

obtenido con estos enfoques por separado.

— Basado en experiencia, en datos y en la fisica, este enfoque es dificil de aplicar

por la dificultad de combinar los resultados de los diferentes pronosticos.

El enfoque de pronéstico méas adecuado dependera del caso de estudio especifico, no exis-

tiendo un enfoque que funcione mejor que el resto para cualquier problema.

Entre algunas de las dificultades que presentan estos métodos, se encuentra que para ob-
tener los pronosticos se requieren datos de todo el proceso de degradacion hasta que la
herramienta se rompe o falla. Esto complica la obtenciéon de estos programas ya que el pro-
ceso de degradacion es un proceso largo que requiere de muchos datos y las maquinas rara
vez se dejan funcionar hasta que la herramienta se rompe. Ademas los datos de monito-
rizacion suelen ser ruidosos y no solo contienen datos de funcionamiento, contienen datos
de arranque, apagados, descansos y otros periodos de inactividad que presentan compor-
tamientos distintos. A todo esto se le anade la dificultad para medir el grado de desgaste
necesario para realizar los pronosticos, debido a que no suele ser lineal al funcionamiento,
tiempo de uso y otras condiciones del entorno. Ademas en algunos componentes es dificil
de observar esta degradacion sin destruir la pieza o los cambios que se producen en ella
son a escalas tan pequenas que requieren de instrumentos especificos para observarlas.
Ademas aunque se pueda no siempre se puede detener la maquina para poder observar

este deterioro.

3.3.2 CBM y PHM

El almacenamiento, procesamiento y transmision de grandes voltiimenes de datos permite
que las méaquinas puedan autoevaluar su estado actual y asi mejorar su rendimiento y

gestionar su mantenimiento.

Todos estos métodos y técnicas han permitido cambiar el mantenimiento tradicional de las
herramientas basados en gestion de fallos o en intervalos fijos por otros enfoques preven-
tivos. En el mantenimiento basado en la condiciéon (condition based maintenance, CBM )
se utilizan los datos de monitorizaciéon para evaluar el estado de la maquina y gestionar

las tareas de mantenimiento. Mientras CBM permite actuar cuando es necesario a través
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del diagnostico, la gestion de salud y prondsticos (prognostics and health management,
PHM) administra la salud de la maquina previniendo cuando seran necesarias tareas de
mantenimiento y cuédndo se producird un fallo a través de pronésticos. Una vez deter-
minada la vida 1til restante (RUL) se pueden tomar decisiones que pueden ser intentar

eliminar el origen del fallo, retrasar o detener la maquina antes de que se produzca.

PHM junta los pronésticos con la gestion de salud. La gestion de salud consiste en el
proceso continuo de acciones de mantenimiento adecuadas que se toman en base al diag-
nostico y a los prondsticos y que intentan evaluar y minimizar el impacto de los fallos. De
esta forma PHM intenta optimizar las actividades de mantenimiento durante todo el ciclo
de vida del recurso, en este caso de la maquina CNC. Aunque se suele usar con monito-
rizacion basada en condicion, PHM se puede usar con otros tipos como la monitorizacion

de la salud estructural del sistema.

En un modelo PHM se tiene por tanto que estimar el estado actual de la maquina, predecir
la evolucién del estado hasta el fallo y determinar el impacto del fallo en el rendimiento.
Se considera que el modelo PHM es eficiente cuando es capaz de identificar y predecir

fallos y de elaborar un calendario de mantenimiento y de gestion de recursos.

Con todo ello PHM ofrece un marco que permite gestionar la salud de la maquina con
soluciones integrales e individualizadas, consiguiendo asi aportar una visiéon integrada del

estado de la maquina .

TOMA DE DECISIONES . ) ADQUICISION ¥
E INTERFAZ HOMBRE- ACCION » OBSERVACION PROCESAMIENTO
MAQUINA DE DATOS
PHM
ANALISIS

EVALUACION, DIAGNOSTICO
¥ PRONOSTICO

Figura 3.2: Ciclo de mantenimiento PHM

El enfoque PHM se puede dividir en tres partes (figura 3.2) : observacion donde se
recopilan y procesan los datos, analisis donde se evaltia la degradacion y se realiza el
diagnostico y el pronostico y una etapa de accién que incluye el soporte de decisiones
que puede ser fuera de linea para acciones de mantenimiento o en linea configurando el

sistema y la interfaz de usuario que permita visualizar los datos, el estado y controlar el
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mantenimiento.

Normalmente se usan las metodologias PHM a nivel de componentes pero también se

puede usar a nivel de sistemas.
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Mecanizado, Fresado y Maquinas CNC

Dentro de los procesos de fabricacion, el mecanizado sigue siendo actualmente uno de

los procesos de produccion méas utilizados.

Las maquinas-herramientas son herramientas capaces de realizar operaciones de meca-
nizado y que utilizan en su uso habitual una fuente de energia distinta del movimiento
humano, normalmente energia eléctrica . Estas maquinas disponen de una plataforma ci-
nematica capaz de dotarla de movimiento a lo largo de los ejes necesarios para realizar el
proceso de mecanizado concreto que realice la maquina, asi como de proporcionar rigidez
para soportar las fuerzas involucradas en el proceso, amortiguamiento capaz de absorber

las vibraciones generadas y precisiéon en cada uno de los ejes.

Dependiendo del tipo de proceso y otras caracteristicas de la fabricacion como el tamano
de las piezas, el volumen de produccién o la complejidad de las piezas hay una amplia
variedad de maquinas-herramientas. La evoluciéon de estas méquinas ha llevado a los

centros de mecanizado que se utilizan actualmente.

4.1 Mecanizado

El mecanizado es el proceso de fabricacion por el cual una materia prima se transforma en
una pieza con una forma y tamano especifico mediante una serie de operaciones. Existen
distintos tipos de mecanizado:

e Mecanizado convencional, que se basa en la rotacion para la fabricacion de la pieza.
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e Mecanizado no convencional, que aplica métodos no mecanicos como productos

quimicos o electricidad para obtener la pieza.

Dentro del mecanizado convencional podemos distinguir dos tipos en funcién de si la pieza

se obtiene mediante el arranque de viruta o sin él.

e Los procesos de mecanizado sin arranque de viruta, tienen como objetivo de-
formar la materia prima mediante procesos fisicos para obtener la forma deseada.
Entre los procesos de mecanizado sin arranque de viruta encontramos entre otros el

prensado, laminado y trefilado.

e En los procesos de mecanizado por arranque de viruta permiten obtener dis-
tintas piezas a través del uso de herramientas de corte, los movimientos de la he-
rramienta de corte podrén ser de rotacion y translacion entre otros dependiendo de
la maquina y del tipo de proceso utilizado. Entre los procesos de mecanizado por

arranque de viruta se encuentran el fresado, torneado y taladrado.

4.1.1 Mecanizado por Arranque de viruta

El mecanizado por arranque de viruta es de los mas utilizados debido a su facilidad de
automatizacion, alta precision y la diversidad de formas que permite realizar, ademés
de requerir poco tiempo de preparacion. Sin embargo tiene una serie de inconvenientes,
entre los que se encuentra el desecho de gran parte del material, un gran consumo de
energia durante el proceso, tiempos y costes de produccion elevados y tamanos de las

piezas limitado por el tamano de la maquina utilizada para realizar el mecanizado.

Dependiendo de la velocidad de corte o del tipo de material sobre el que se realice este

mecanizado podemos distinguir tres tipos de viruta:

e Viruta Discontinua se trata de pequenas fracturas de la materia prima y se pro-

duce en materiales fragiles o con materiales dictiles a baja velocidad de corte.

e Viruta con Protuberancias se produce cuando existe una elevada friccion y se
produce una adhesién que hace que la viruta se deslice sobre el material adherido
en vez de sobre la herramienta lo que puede llevar a desprendimientos en la pieza
que produzcan un acabado deficiente, este tipo de viruta se da con materiales de

elevada ductilidad a velocidades de corte bajas.
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e Viruta Continua es la que se obtiene en un proceso de mecanizado normal y

permite obtener buenos resultados con un correcto acabado.

Entre los parametros de este mecanizado que afectan al acabado son los angulos y las

fuerzas de corte.

Los angulo de corte afectan al resultado del mecanizado asi como al desgaste de la
herramienta de corte. Un gran angulo de desprendimiento de la viruta implica una dismi-
nucion de las fuerzas de corte y un mayor desgaste en la herramienta debido al aumento
de la friccion y de la velocidad relativa de la viruta sobre la superficie de la herramienta
de corte. En el caso del angulo de incidencia, un angulo grande puede aumentar el riesgo
de fractura de la herramienta de corte, mientras que uno pequeno aumenta su desgaste
debido al rozamiento. Otros angulos son el dngulo de inclinaciéon que determina la direc-
cion de la viruta y el angulo de posicion que sirve para controlar fuerzas de impacto, sobre

todo en el inicio del corte y para aprovechar el filo de la herramienta.

Las fuerzas de corte afectan al calentamiento de la maquina y de la pieza que se fabrica,
al desgaste de la herramienta de corte y a la calidad de la pieza entre otros. Estas fuerzas

se producen por la presion ejercida entre la herramienta y el material con el que se trabaja.

4.2 Fresado

El fresado es una forma de mecanizado convencional que se realiza por arranque de viruta
mediante una herramienta rotativa con forma circular y de cortes miltiples conocida como
fresa; esta herramienta puede tener diversas formas lo que permite realizar diferentes
acabados. Las méquinas que usualmente realizan este tipo de mecanizado se conocen
como fresadoras. El fresado consiste en una operacion de corte interrumpido, ya que los
dientes de la fresa entran y salen durante cada revoluciéon. El movimiento principal en el
fresado es el que se consigue mediante el giro de la fresa sobre su propio eje y el movimiento
de avance se produce por el desplazamiento de la fresa, la profundidad del corte se debe

a la aproximacién de la fresa a la materia prima con la que se trabaje.

Este tipo de mecanizado permite obtener una gran diversidad de piezas, pudiendo realizar
cualquier geometria, con bastante precision y con diferentes materiales. Ademas se puede
utilizar tanto para obtener una tinica pieza como para fabricar en serie lo que flexibiliza

la produccién. Sin embargo es un proceso caro, donde no se puede utilizar para cual-
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quier material, no permitiendo trabajar con materiales duros. Debido a su versatilidad, el

fresado es uno de los mecanizados méas usados.

Existen dos tipos bésicos de fresado segtn la posicion de la fresa respecto a la superficie

con la que se esta trabajando:

e Fresado Periférico: cuando el eje de la fresa es paralelo a la superficie y el me-

canizado se realiza con el borde de la fresa. Permite realizar planeados, ranuras y
escalonados en las piezas. En funciéon de la direccion de giro se habla de fresado en
concordancia (o convencional), si la direccion de avance de la pieza y de la fresa es
la misma (gira con el avance), o en oposicion (o contraposicion), si la direccion de
giro de la fresa es contraria a la del avance (gira contra el avance), segin el tipo de

fresado empleado la presion de corte y la formacion de viruta varia.

Fresado Frontal: cuando el eje de la fresa es perpendicular a la superficie, al igual
que en el periférico se utiliza los extremos de la fresa para realizar el mecanizado,
se habla de fresado convencional cuando la fresa es mas grande que la pieza y si
solo sobrepasa el ancho de la pieza en un lado se trata de fresado parcial. Con este
fresado podemos realizar perfilados, ranuras, fresado de cajeras (con cavidades de

profundidad limitada en piezas plana y contorneado.

El movimiento de desplazamiento, tamano y forma de la fresa son los que determinan la

profundidad y anchura del corte teniendo también que tener en consideracion la velocidad

de mecanizado y el material a transformar. Los movimientos que se realizan en el fresado

se pueden dividir en dos tipos el movimiento de avance que generalmente posee 3 grados

de libertad y el movimiento de corte o movimiento principal que consiste en el giro de la

herramienta de corte y es un movimiento que alcanza mayor velocidad y potencia que el

de avance. Ambos movimientos pueden ser lineales o circulares.

Entre las operaciones més comunes que permite este mecanizado se encuentra el planeado,

escuadrado, fresado de perfiles y fresado de ranuras.

4.2.1 Fresadora

Las maquinas que realizan un mecanizado por fresado se conocen como fresadoras, estas

maquinas surgieron ante la necesidad de crear maquinas herramientas capaces de fabricar
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piezas intercambiables en el armamento, donde la falta de uniformidad exigia piezas de

distintos tamanos, materiales y tolerancias.

Las fresadoras tienen el eje de rotaciéon de la herramienta de corte perpendicular a la
direccién de avance. A diferencia de otras maquinas como el prensado, las fresadoras
permiten mayor variedad de piezas debido a que permite movimientos a lo largo de los ejes
X,Y,Z pudiendo realizar movimientos de corte verticales, longitudinales y transversales.
Esto permite realizar con precision una o varias superficies mecanizadas en la misma pieza,
esta versatilidad hace que las fresadoras sean una de las maquinas de mecanizado mas

utilizadas.

Las fresadoras se pueden clasificar en verticales, horizontales y universales (estas tultimas
permiten hacer cortes helicoidales, para lo que cuentan con un componente llamado divi-
sor que recibe el movimiento del husillo y la inclinacién la consigue mediante una mesa
orientable o con un eje orientable ). También se pueden clasificar por la forma de dar la
profundidad del corte segin esto pueden ser de consola (si la consola y la mesa se apro-
ximan a la fresa), de bancada (si es la fresa la que se aproxima a la consola y a la mesa)

0 mixta.

Su funcionamiento consiste en un motor de ac-
cionamiento que transmite a la cadena cinema-
tica de transmision que lleva potencia al cabezal
de la maquina que es el encargado de realizar
el movimiento principal (el de rotacion) alrede-
dor del husillo o eje principal que se encuentra
en el eje Z (eje vertical) , los ejes X (eje lon-
gitudinal) e Y (eje transversal) son los que se
encuentran en paralelo y en perpendicular a la
pieza de trabajo, segun el tipo de fresadora la
mesa de trabajo puede desplazarse por los ejes
X y Z en una fresadora horizontal o por los ejes

X e Y en una fresadora vertical.

Los componentes principales de estas maquinas

son (figura 4.1): La base que permite dar rigi-
dez a la estructura y fijar la maquina al suelo, Figura 4.1: Fresadora componentes

un cuerpo o columna que contiene unas guias
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en su lateral por donde se mueve la consola y que en su parte superior se aloja el puente
de la maquina, un puente (o brazo) que sujeta y sirve de guia al husillo donde se situa la
herramienta giratoria de corte que se denomina fresa, una consola que es el carro vertical
que esta acoplado a las guias verticales de la columna (en caso de ser una fresadora de
consola se desplaza para realizar el mecanizado), el carro transversal que se desplaza
por las guias de la parte superior de la consola y una mesa que es una plataforma de
fundicion aleada con forma rectangular que puede realizar movimientos horizontales y que

es donde se coloca la pieza que se quiere transformar.

En el caso de la fresadora universal existe otro componente, la placa giratoria que es la

que posibilita poder girar la mesa.

La precision de las piezas que se fabriquen depende en gran medida de la maquina, algunos
de los parametros de la fresadora que pueden afectar a la calidad del resultado final son

la precision de giro del husillo, asi como su resistencia a las vibraciones y su rigidez.

Al igual que ocurre en otras maquinas las caracteristicas del entorno influyen en su estado.

4.2.2 Herramientas de corte: Fresa

En el mecanizado por arranque de viruta se utiliza una herramienta de corte para eliminar
material de la materia prima y obtener la pieza deseada, en el fresado la herramienta que

se utiliza se conoce como fresa.

Estas herramientas de corte requieren poder soportar grandes esfuerzos mecanicos y dis-
poner de una alta resistencia al desgaste y a la fractura y poder soportar las elevadas
temperaturas que se alcanzan en el mecanizado. Las fuerzas a las que esté sometida la
herramienta varian dependiendo del proceso de mecanizado que se realice. El material de
la herramienta de corte debe ser mas duro que el del material que trabaje, por ello algu-
nos de los materiales méas utilizados para su elaboracion son el acero rapido o diferentes
tipos de metal duro que se clasifican en 6 grupos segtn el material que pueden mecanizar.
Para la eleccion del material se debe considerar la relacion entre dureza y tenacidad, por
ello muchas veces se utiliza una combinacién de materiales que permita conseguir una
mejor relacion de estas caracteristicas. Se utiliza un material base que de tenacidad y se
recubre la superficie que esta en contacto con la herramienta y que es la mas expuesta
al rozamiento y a altas temperaturas con un material mas duro, esto ademas permite

proteger la herramienta y reducir el rozamiento. Este recubrimiento suele estar hecho de
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algiin compuesto basado en nitruro de titanio (TiN).

Las herramientas de corte poseen de rompevirutas en la cara de desprendimiento y consis-
ten en resaltes para forzar la rotura de la viruta continua asi como facilitar la evacuacion

de viruta en la zona de corte, su diseno permite marcar la zona 6ptima de trabajo

Las fresas son herramientas de corte que estan formadas por una superficie que puede
ser plana, cilindrica o cénica y que disponen en su periferia o cara frontal de una serie
de cuchillas. Las fresas pueden estar fabricadas por distintos materiales y pueden tener

diversas formas y tamanos.

Debido a su diversidad existen multitud de clasificaciones diferentes segtin el método de
fresado, el tipo de superficie o el perfil de incidencia de corte, la fijacion de la fresa en la

maquina, la forma de sus dientes o la direccion de corte de la fresa.

Algunos de los tipos mas comunes de fresas son las fresas cilindricas, que poseen un
mango cilindrico y permiten realizar cortes planos a una buena velocidad de corte; fresas
circulares que son discos de acero rapido con dientes que les permiten cortar de forma
frontal y lateral simultdneamente (este tipo alcanza mayor velocidad y permite generar
un mayor volumen de viruta) o las fresas de perfil constante con dientes tallados que

dejan la forma en el material cuando lo cortan.

Desgaste en las herramientas de corte

Todas las fresas sufren desgaste con el paso del tiempo y se deben cambiar cuando se pro-
duce. Este desgaste es debido principalmente al rozamiento, a las elevadas temperaturas
v a la afinidad quimica entre la herramienta de corte y el material de la pieza. La fricciéon
entre la pieza a transformar y la herramienta de corte produce una energia que aumenta
la temperatura tanto de la pieza como de la herramienta. Este incremento de la tempera-
tura disminuye su resistencia y favorece el desgaste de la herramienta de corte . Todas las
herramientas de corte dejan de ser utiles cuando su filo sufre de desgaste y el tiempo que
tarda en producirse depende de muchos factores como son los materiales utilizados o las
condiciones y parametros de corte por lo que es dificil determinar el tiempo 1til de una
herramienta. Por todo ello es tan importante poder encontrar una buena relacion entre la

productividad y el tiempo de vida 1til de la herramienta.

Este desgaste se puede deber a varios fenémenos como: la abrasion, pérdida de material
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debido al contacto entre las superficies ; difusién, parte del material de la pieza se mezcla
con la herramienta debido a altas temperaturas; oxidacién, se produce generalmente
cuando la pieza y la herramienta se relacionan durante el proceso de arranque debido
a la presion y a las elevadas temperaturas; fatiga, los materiales se vuelven fragiles y
acaban rompiéndose esto se puede deber a materiales inadecuados, altas temperaturas
o mala refrigeracion de la herramienta; y adhesion, adicion de parte de la viruta en la

herramienta.

El desgaste de la herramienta no es homogéneo y se pueden diferenciar distintos tipos
de desgaste: desgaste de flanco, en la superficie de incidencia debido a la abrasion;
desgaste de crater, en la superficie de desprendimiento debido a la afinidad quimica;
entallamiento en el filo principal; filo recrecido por adhesion; deformacion pléstica (causa

deformaciones); o fisuras térmicas (grietas debidas al calor).

Este desgaste se puede notar entre otros motivos por: un incremento en la potencia re-
querida para poder arrancar la viruta durante el mecanizado (debido a un incremento del
esfuerzo); por un mayor incremento del calor (producido por un aumento de la friccion
que puede deberse a una herramienta deformada), por ruidos agudos (debido a un in-
cremento en las vibraciones), por peores acabados de las piezas a realizar o por cambios,
astillamiento o rotura del filo de corte de la herramienta. En el caso de trabajar con aceros
la formacion de rebabas (parte de material que sobresale en los bordes o en la superficie)

durante el arranque.

4.3 Maquinas CNC

El control numérico surge con el objetivo de automatizar el proceso de fabricacion y de
homogeneizar los resultados. Son un método capaz de controlar con precision los movi-
mientos de una méaquina herramienta a través de instrucciones codificadas a un lenguaje
entendible por la unidad de control de la maquina. Estas maquinas trabajan con coor-
denadas para controlar las posiciones. Utilizando otra definicion un control numérico es
cualquier dispositivo capaz de dirigir el posicionamiento en diferentes planos de un dispo-

sitivo mecanico movil.

En estas maquinas las instrucciones se convierten en corriente eléctrica que los motores
transforman en los movimientos de la maquina. Las méquinas de control numérico permi-

ten garantizar la exactitud de las piezas que fabrican mediante dispositivos de medicion
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y registros.

Las primeras méaquinas por control numérico (CN) utilizaban cintas magnéticas o tarjetas
perforadas para programar las instrucciones. Con el tiempo y los avances en tecnologia,
la programacion de estas maquinas se realiza por ordenador dando paso a las maqui-
nas por control numérico por computador que se utilizan actualmente. Esto facilita su

programacion y mejora su flexibilidad a la hora de modificar el proceso de fabricacion.

Las maquinas CNC se componen del sistema CNC y la maquina-herramienta. Un sistema
con control numérico por computador o CNC es un sistema de fabricaciéon capaz de
realizar autométicamente una serie de operaciones siguiendo operaciones numéricas que le
establece un ordenador. Es decir, una CNC es una maquina que trabaja autométicamente
mediante un programa de control y que actualmente puede trabajar con todo tipo de
maquinas-herramientas incluyendo fresadoras. Con el CNC, la maquina es controlada
mediante comandos operacionales que le permiten funcionar con velocidad, eficiencia,

precision y la dotan de capacidad de repeticion.

En las maquinas CNC la posicién y velocidad de los motores que accionan los ejes se
controlan desde un ordenador, que es capaz de mover la maquina por los distintos ejes al
mismo tiempo permitiendo realizar una gran variedad de trayectorias. Dicho de otro modo
el ordenador controla los movimientos de la mesa de trabajo, del carro de la maquina y
del husillo. En el caso de la fresadora se controlan los movimientos en los ejes X,Y y Z.
El control numérico por computadora es capaz de combinar el movimiento simultdneo de
varios ejes lo que se conoce como interpolacion de los ejes para lo cual requiere resolver
un problema cinematico inverso (a partir de la trayectoria obtener el movimiento de cada

eje) y controlar en cada instante la posicion de cada uno de los ejes.

Las maquinas CNC contienen: un programa de instrucciones generado por software de
CAD/CAM o manualmente, que puede estar en varios lenguajes dependiendo del contro-
lador; y una unidad de control de la maquina (MCU) que se encarga de leer e interpretar
las instrucciones, calcular las interpolaciones, controlar la cinematica, automatizar datos
tecnologicos y analizar la informacion recibida a través de sus sensores. Los dispositivos

CNC permiten dirigir la posicion en diferentes planos de un aparato mecanico.

Desde su inicio se han producido avances en la programacion de estas maquinas siendo

ahora maés faciles y méas rapidas de programar.

Las CNC controlan la méquina y analizan la informacion recibida algo que las antiguas
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maquinas de control numérico (CN) que segufan una serie de instrucciones obtenidas de

una cinta magnética o perforada no permitian.

Las CNC son muy comunes y se usan en muchos de los procesos de fabricaciéon debido a

una serie de ventajas:

e Reducen tiempos permitiendo programar los pasos de fabricacion y poderlos repetir.
e Aumentan la variedad de operaciones.
e Permiten mayor flexibilidad del mecanizado.

e Reducen el tiempo de programacion, anteriormente realizado con cintas magnéticas

o tarjetas perforadas.
e Aumentan el control sobre las maquinas y su precision, mejorando asi el rendimiento.
e Reducen el coste de las herramientas.
e Optimizan el uso de materia prima reduciendo las pérdidas.

e Aumentan la seguridad.

En resumen permiten obtener una buena precision, reducir el tiempo que la maquina esta
inactiva, hacer modificaciones sin necesidad de parar la maquina, obtener piezas iguales

y mecanizar grandes series lo que produce un incremento de la productividad.

Algunos de los retos de la industria son la exigencia de precision con rapidez y con disenos
complejos que hacen necesario minimizar los errores. Para estos retos, las ventajas men-
cionadas hacen que estas maquinas sean muy adecuadas. Sin embargo, a pesar de estas
ventajas, presenta una serie de inconvenientes como un incremento en el mantenimiento
eléctrico, una elevada inversion inicial, un mayor coste por hora de operaciéon y son ma-
quinas mas voluminosas que requieren de un mayor espacio, ademas requieren personal

cualificado .

Para que su funcionamiento sea correcto se deben considerar una serie de factores que
influyen en los resultados, como son, el refrigerante utilizado, la geometria de la pieza,
el material que se utilice en la fabricacion o la maquina-herramienta que se utilice y sus
caracteristicas (como su rigidez mecénica y térmica o su estabilidad, la cual, afecta a su

capacidad de precision). De estos factores dependen los pardmetros con los que se realice
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el mecanizado como son la velocidad de giro, el avance o la velocidad y profundidad del

corte.

Ademas de realizar tareas relacionadas con la légica de control, estas méquinas realizan

otras tareas como la recoleccién de datos estadisticos.

Las maquinas CNC se pueden aplicar a distintos métodos de fabricaciéon como son el

fresado, torneado, taladro entre otros.

Las maquinas-herramientas que poseen esta estructura (figura 4.2), poseen una unidad
central encargada de leer e interpretar las instrucciones, calcular los movimientos y tradu-
cirlos y enviarselos a la méaquina, ademés poseen lazos de control, sensores, contactores,
electrovalvulas y de un PLC que automatiza funciones que no tienen que ver con el mo-
vimiento de la maquina como son alarmas, cambios de herramienta o aperturas y cierres

de puertas entre otros. El PLC puede estar incorporado a la unidad central.

LAFOS DE
INTERFAZ DE ¢ N UNIDAD CENTRAL ¢ N CONTROL
USUARIO (C.MN) (CONTROL DE LOS EJES
OE LA MAQUINA)
PLC
; : SEMSORES
(AUTOMATIZACION DE o R
FUNCIORES DE K ELECTROVALVULAS
MACQLUINA CHNC MOMIMIENTO)

Figura 4.2: Componentes de una maquina CNC

Los componentes principales de la unidad central del control numérico son (figura 4.3):

e Unidad de entrada y salida de datos que se encarga de cargar el programa de

mecanizado en el lenguaje adecuado al equipo de control numérico.

e Unidad de Memoria interna e interpretaciéon de 6rdenes los programas se
almacenan en memoria no volatil y se encarga de leer de forma secuencial las 6rdenes

de ejecucion para el trabajo de mecanizado.

e Unidad de Calculo crea las 6rdenes que se encargaran de manejar la maquina-
herramienta, el control lee el nimero de érdenes para completar el ciclo de trabajo,

las 6rdenes se interpretan y se configuran las trayectorias de los ejes x,y,z.
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e Unidad de enlace con la maquina y servomecanismos que permiten controlar

los motores de la maquina-herramienta

UNIDAD DE MEMORIA

UNIDAD DE ENTRADA | | emne £ B M. | UNIDAD DE ENLACE B
- P INTERPRETAGIEN DE | UNIDAD DE GALCULO P CON LA > PRODUCTO FINAL
SALIDA DE DATOS ¥ v ¥ | maguinaHERRAMIENTA | | ¥

ORDENES

Figura 4.3: Componentes de la unidad de control de un sistema CNC

Las méaquinas CNC cuentan con varios lazos de control, uno por cada eje pueden ser ce-
rrados (con retroalimentacion) o abiertos (sin retroalimentacion) y se encargan de realizar

las instrucciones que reciben de la unidad central y controlar su realizacion.

Estas maquinas tienen tres tipos de controles para situar y manejar la herramienta de
corte y el material de trabajo pudiendo ser: punto a punto, controla la posicion de la
herramienta; paraxial, controla la posicion y la trayectoria en los ejes X e Y; y trayectoria

continua, donde se controlan los movimientos.

En la fabricacion por ordenador se utilizan sistemas CAM. Se trata de un software que
permite generar de forma automatica programas CNC, es decir, pueden controlar una
maquina CNC y son capaces de obtener el programa de mecanizado en dos pasos, primero
obteniendo la posicion relativa de la herramienta respecto a la pieza y en un segundo paso
volver a procesar los datos para adaptarlo a las caracteristicas concreta de la maquina

CNC que se utilice. Estos sistemas se utilizan para la elaboraciéon de piezas complejas.

Las o6rdenes que se pasan a la maquina siguen una estructura de bloque, donde cada
bloque consta de un namero de bloque (o programa), el codigo de la orden que indica la
funcion de maquinado que se realiza (consta de un registro de palabras), los parametros

como las coordenadas x,y,z y otros comentarios.

En una fresadora CNC, desde un ordenador se puede controlar el movimiento de la
mesa, el carro y el husillo. En el caso de la fresadora CNC se deben tener una serie
de consideraciones a la hora de programarla, entre los que se incluye el tiempo de ciclo
corto, los costes de la pieza y la produccion asi como tener en cuenta el modo de fresado
empleado en la fabricacion, la forma y material de la fresa empleada, los tipos de corte

que se realizan y la capacidad de la maquina.

Para integrar estas maquinas con los conceptos de la industria 4.0 se deben reacondicionar

los sistemas actuales, ya que un parque industrial tecnolégicamente obsoleto puede reducir
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su competitividad. Trabajos como el de [37] presentan nuevos paradigmas que permiten
combinar las méaquinas CNC con los conceptos del IToT para actualizar los sistemas de

mecanizado y adaptarse a la nueva industria 4.0.

En [37] proponen un método para el reacondicionamiento de maquinas CNC teniendo
en cuenta requisitos del cliente, requisitos funcionales, pardmetros de diseno, modelo de
datos y la arquitectura del sistema. Para ello realiza una adaptacion siguiendo 3 concep-
tos el diseno: axiomatico, basado en las necesidades del cliente; el modelado de datos,
para mostrar la informaciéon del sistema; y la arquitectura del sistema, de acuerdo a los

principios de la industria 4.0.

Se debe conseguir un diseno axiomatico que defina requisitos a partir de las necesidades
del cliente y que permita un disenio del sistema personalizado. Para conseguirlo proponen
clasificar las caracteristicas y equipos del sistema en familias de componentes (caracteris-
ticas de las maquinas, dispositivos auxiliares, proceso, seguimiento de piezas y recursos
humanos). Una vez clasificados se identifican los recursos disponibles y los recursos del
cliente, definiendo restricciones de disefio que estén de acuerdo con la industria 4.0 y que
permitan reducir la complejidad del diseno. Para terminar de acuerdo a ellos, se obtienen
los correspondientes requisitos funcionales y patrones de diseno junto con las variables del

proceso (que seran utilizadas en el modelado de datos y en la arquitectura del sistema).

El modelado de los datos debe permitir la integracién del sistema de acuerdo a las nece-
sidades del cliente y ser mas personalizable. En el modelado se utiliza la clasificacion de
familias de componentes realizada para representar digitalmente los dispositivos del siste-

ma, junto con las relaciones entre ellos y lograr una correlacion logica entre dispositivos.

De esta forma esta metodologia es técnicamente factible y con bajo coste y permite ac-

tualizar los sistemas de mecanizado para adaptarlos a la industria 4.0.
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Estado del Arte

Los datos de monitorizaciéon son recopilaciones de las mediciones de los sensores de las
méquinas durante su tiempo de funcionamiento, se tratan de datos temporales. Para poder

detectar patrones o anomalias se requiere considerar la dimensiéon temporal de estos datos.

Los articulos [70, 36, 1, 40, 25, 57, 45, 10, 8, 55| encontrados que utilizan este tipo de datos
se emplean principalmente para la detecciéon de roturas y anomalias, para la prediccion de

RUL, la optimizacion de la trayectoria y para deteccion de intrusos en redes industriales.

Entre los estudios que se centraron en el uso de los datos recopilados para la mejora
de la precision encontramos [45], donde se revisaron varios trabajos. Comentan que los
estudios recientes se enfocan en la minimizaciéon del tiempo de mecanizado, la reduccion
de coste, del recorrido de la herramienta y en mejorar la eficiencia del mecanizado. Entre
los métodos que se utilizan para lograr estos objetivos se encuentra el uso de algoritmos
genéticos para planificar la trayectoria y algoritmos de enjambre, como la optimizacion de
la colonia de hormigas y la optimizacion de particulas de enjambre, para la optimizacion
de los pardmetros de corte. Finalmente recalca la importancia de reducir el tiempo de
mecanizado, siendo el objetivo principal en la mayoria de estudios, para tal fin recomienda

el uso de métodos hibridos.

En los articulos donde se emplean para la detecciéon de anomalias y prediccion de RUL
nos encontramos [36] donde destacaron una serie de dificultades para poder detectar
la rotura como la dificultad para extraer caracteristicas efectivas que puedan reflejar el
desgaste de la herramienta y la elevada precision requerida, resaltando la necesidad de

un enfoque robusto con gran capacidad de aprendizaje. Tanto en su trabajo como en
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otros se demostraba con bastante éxito la capacidad de la corriente para la deteccion de
comportamientos inusuales debido a su relaciéon con las fuerzas de corte involucradas en

el mecanizado.

Ademés de la corriente, otras de las caracteristicas que se han usado anteriormente para
la deteccion de la rotura incluyen las senales actuisticas, las fuerzas de corte y las senales

de vibracién recogidas mediante acelerometros.

En [36] se utiliz6 una red neuronal convolucional para predecir la rotura de la herramienta,
logrando una precision del 93 %. Obtiene asi un éxito mayor que el que obtiene mediante
una red neuronal BP (backpropagation), que logré un rendimiento del 80 % mediante
los datos de corriente del husillo expresados en el dominio del tiempo. Ademas de la
precision obtenida, se detecté un comportamiento similar en todas las herramientas, con
un incremento de la corriente en el momento previo a la rotura y un cambio brusco en la

rotura.

En [40] utilizaron la transformada discreta de wavelet junto con técnicas estadisticas
(valores medios aritméticos de las asimetrias y un umbral de configuracion ) para detectar
valores inusuales que se puedan deber a un fallo. Se examinaron 4 caracteristicas: la
fuerza de corte, vibracién, emision actistica y corriente del motor, de las cuales descarto
la vibracion, debido a su sensibilidad al ruido y las emisiones actsticas, por un elevado
numero de falsos positivos . Sin embargo existen varios articulos donde se obtienen buenos

resultados, utilizando como variable la aceleracion.

Aunque se han repasado brevemente algunos trabajos donde se aplican redes dinamicas
bayesianas o redes neuronales, este documento se centra en la aplicaciéon de métodos de
clustering en datos temporales provenientes de un dominio industrial, concretamente el
de una fresadora CNC.

En algunos métodos se usa el clustering como un paso intermedio para la prediccion
de RUL como en el articulo [57]. En este articulo se utiliza el algoritmo K-Means para
identificar a qué etapa de desgaste de la herramienta (estado de salud) corresponde la
medicion; una vez identificada se utiliza para entrenar el modelo de desgaste. Este articulo
utiliza cada uno de estos clusters para estimar los parametros de una mezcla de modelos
ocultos de Markov gaussianas correspondiente a cada una de las etapas, para finalmente
estimar RUL.

En [10] compararon los algoritmos de clustering K-Means, jerarquico, DBSCAN y SOM
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en aplicaciones industriales. Observaron que SOM era el que mejores resultados obtiene,
pero que su rendimiento empeora con el aumento del ntimero de clusters. Para grandes
datos hallaron que el algoritmo que mejor funciona es K-Means, sin embargo, K-Means,

jerarquico y SOM son sensibles al ruido.

En [70] destacan la utilidad de aplicar técnicas de aprendizaje no supervisado para la
deteccion de anomalias, debido a la diversidad de piezas, materiales y otras caracteristicas
de la fabricacion. Comprueban la aplicabilidad de las mediciones recopiladas de la maquina
para detectar dichas anomalias, asi como la importancia de prevenir los falsos negativos.
En este articulo se utilizan datos con miltiples variables que contienen, entre otros, datos
de las posiciones de cada uno de los ejes de la herramienta, velocidades, el estado de la
méquina y un contador de piezas fabricadas. Las dos tltimas variables permiten filtrar
solo mediciones relativas al funcionamiento habitual de la méaquina, y el contador divide

esas mediciones en componentes individuales que denomina firmas.

El método que proponen consiste en obtener las firmas y aplicar a cada una un analisis de
componentes principales (PCA) para posteriormente usar una representacion basada en
caracteristicas y poder compararlas. El uso de una representacion basada en caracteristi-
cas se debe a que los datos en bruto son demasiado volatiles para compararlas de manera
eficaz. La representacion que utiliza se compone de 7 caracteristicas entropia, autocorrela-
cion, cambio de nivel, cambio de varianza, curvatura (coeficiente del polinomio de segundo
grado al que se aproxime la firma) ,picos (varianza de residuos) y puntos planos. Para
terminar a esta representacion se vuelven a aplicar PCA y finalmente se usa el algoritmo

DBSCAN para detectar las anomalias.

La representacion en caracteristicas de series tiempo también se aplicé en [25], donde pre-
sentaron el método T'S3C para agrupar series de tiempo teniendo en cuenta las secuencias

de la serie de tiempo, para lo que utiliza dos etapas.

En una primera etapa, segmenta cada serie de tiempo usando un algoritmo de ventana
creciente y representa cada segmento obtenido con un vector de caracteristicas formado
por los coeficientes de la representacion lineal del segmento junto con diferentes parametros
(varianza, asimetria y coeficiente de correlacion). Una vez obtenidos los vectores de cada
segmento de la serie, estos se agrupan en k grupos mediante un algoritmo jerarquico y

enlace Ward.

En la segunda etapa, se utilizan los resultados de esta primera agrupacion para representar

las series de tiempo y agruparlas. Para ello representa cada serie mediante los centroides
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de los k clusters obtenidos junto con el elemento con mayor varianza de dicho cluster,
el namero de segmentos y la diferencia del error cuadratico medio entre el segmento
més similar y el menos similar al centroide. Finalmente, se aplica clustering jerarquico

aglomerativo a esta representacion para agrupar las series de tiempo.

El uso de una representacion basada en caracteristicas para el clustering de series de tiem-
po también se utilizo en [64] logrando reducir considerablemente con la dimension de los
datos. El método que proponen aplica un método de busqueda hacia delante para selec-
cionar las caracteristicas mas adecuadas para representar el conjunto de series.Para ello
considera varias variables como la periodicidad, la correlacion, la estructura autoregresiva

no lineal, la asimetria o la kurtosis.

En [55] proponen un método de detecciéon de anomalias en series de tiempo mediante
segmentacion de la serie a través de un método de puntos extremos importantes y el
posterior agrupamiento de dichos segmentos mediante el algoritmo I-leader que realiza
un clustering incremental. Para esta segmentacion, se considera que un punto X es un
minimo/méximo importante dado un valor positivo R, si existe un valor a la izquierda y
otro a la derecha de x de forma que dist(x;.q, x) > Ry dist(x, zqer) > R en caso de minimo
y dist(zizq, ) < Ry dist(x,24,) < R en caso de maximo. Los segmentos obtenidos se

deben transformar a segmentos de igual longitud antes de aplicar el algoritmo .

Hay que mencionar que el clustering de series de tiempo completas puede no ser siempre
eficaz para los datos de monitorizacion. Aunque en articulos como [70]| trabajan con
datos que cuentan con campos que permiten filtrar las horas de trabajo y dividir la senal
en intervalos correspondientes a periodos de fabricacion similares, no siempre se puede.
Los intervalos de inactividad pueden variar y no siempre se disponen de campos o de
informacion sobre los datos para poder identificarlos. Ademaés las maquinas de fabricacion
como las fresadoras CNC permiten realizar distintas piezas con distintos materiales y que
tendran distintos datos de monitorizacion. Esto puede requerir la aplicaciéon de métodos

de clustering de subsecuencias (algunos de estos métodos se explicaran en el capitulo 7).

Relacionado con el clustering de subsecuencias se encuentra el descubrimiento de motivos y
aunque no se ha utilizado para detectar el detectar anomalias, en [8] se prob¢ la aplicacion
de los perfiles de matriz (estructura de datos que facilita el descubrimiento de motivos y
discordias) para la deteccion de intrusiones en redes industriales logrando un bajo ntumero
de falsos positivos y un buen rendimiento comparandolo con métodos estadisticos y de

aprendizaje profundo.
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Figura 5.1: Mapa guia del estudio

Contiene las conceptos que se han explorado para la realizacion del trabajo, en este aparta-
do se explicaran los conceptos de la parte derecha del diagrama (azul y morado) incluyendo
los referentes al clustering, descubrimiento de motivos y deteccion de anomalias.
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Capitulo 6

Aprendizaje no supervisado y clustering

El Aprendizaje automatico es el campo dentro de la informética que se encarga del
estudio, diseno y desarrollo de algoritmos que sean capaces de aprender a partir de unos

datos para después tomar decisiones basadas en ellos [29].

Estos algoritmos son capaces de hallar patrones o tendencias a partir de unos datos que
les permitan predecir o clasificar. En una definicién dada por Mitchell en 1997, los definio
como programas capaces de aprender de una experiencia E con respecto a alguna tarea
T y alguna medida de rendimiento P, cuando su rendimiento en T, medido por P, mejora

con la experiencia E.

Existen varios tipos de aprendizaje automatico:

e Aprendizaje supervisado donde se conoce la clase a la que pertenecen los datos,
es decir, incluyen los resultados que se pretende obtener con el algoritmo y que tiene
como objetivo aprender un modelo y predecir resultados. Tienen retroalimentacion
directa y entre las tareas del aprendizaje supervisado se encuentra la clasificaciéon o

la regresion.

e Aprendizaje no supervisado no se conoce a que clase pertenecen los datos y su
objetivo es descubrir patrones ocultos en ellos. No tiene retroalimentacion directo y

una de las tareas del aprendizaje no supervisado es el clustering

e Aprendizaje Semi supervisado no se conoce a que clase pertenecen todos los

datos, pero si se conoce cierta informacion de alguno de ellos.

e Aprendizaje por refuerzo que tiene como objetivo construir un sistema capaz de
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Capitulo 6. Aprendizaje no supervisado y clustering

mejorar su rendimiento gracias a su entorno. En este aprendizaje un agente explora
un entorno y determinaréd acciones que ird aprendiendo a través de un sistema de

penalizaciones y recompensas.

e Aprendizaje autosupervisado se trata de un tipo de aprendizaje supervisado
donde la clase no se conocia y ha sido determinada de forma automética mediante

otros datos o de otra forma.

Uno de los métodos de aprendizaje no supervisado més utilizados es el clustering o

agrupamiento que consiste en clasificar datos sin conocimiento previo de las clases.

6.1 Clustering

El clustering o agrupamiento es una de las técnicas mas utilizadas para el descubrimiento

de patrones.

Definiciéon 1

Se denomina clustering al proceso de particion no supervisada de un conjunto de datos
D={Fy, F», ..., F,} dentro de k grupos C={Cy, Cy, ..., Ct} de acuerdo a una medida de
similitud que maximice la similitud entre los objetos que se encuentren en el mismo grupo

y minamice la stmilitud con los datos del resto de grupos.

Los objetos que se encuentran dentro de un mismo grupo deben compartir caracteristicas
o estar relacionados, tener pequenas diferencias entre ellos o al menos estar relacionado

con otros objetos del grupo.

Se considera que el conjunto de datos es agrupable cuando hay regiones continuas con
una densidad relativamente alta, rodeadas por otras regiones continuas cuya densidad es

menor.

En el clustering de datos numéricos se distinguen dos tipos de grupo (figura 6.1):

e Grupos Compactos: todos los objetos del grupo son similares entre si y se puede

representar el grupo mediante su centro.

58 Patricia Lucia Barreno Recio



6.1. Clustering

e Grupos Encadenados: cada objeto del grupo es mas similar a otro de los miembros
del grupo que a cualquier otro objeto del resto de grupos pudiendo conectar dos

objetos del grupo mediante una ruta.

GRUPOS COMPACTOS GRUPOS ENCADENADOS

Figura 6.1: Grupos Compactos y encadenados

En el modelado del problema se debe determinar la definicion de grupo asi como los

criterios de separacion.

Los métodos de clustering se componen de varios elementos (figura 6.2):

e Representacion o patréon de los datos: Es el conjunto de caracteristicas de
los datos que se pasan al algoritmo. Puede requerir que previamente se realice una
reduccion de la dimensionalidad mediante seleccion (elegir que caracteristicas de los
datos son maés efectivas para realizar la agrupacion) o extraccion de caracteristicas
(transformar los datos en nuevas caracteristicas que faciliten y mejoren el proceso
de agrupacion) . El método de representacion afecta a la eficiencia y precision del

algoritmo.

e Medida de similitud: Métrica capaz de medir la semejanza entre pares de repre-

sentaciones de los datos. Esta medida debe ser clara y tener un significado practico.

e Algoritmo de clustering: Método que nos permita dividir las representaciones de

los datos en grupos.

e Medidas de Evaluacion: Medidas para analizar la validez del agrupamiento.

Ademas de estos componentes, algunos métodos requieren de un proceso de abstraccion
de datos que una vez realizada la agrupacion, nos permita obtener una representacion

compacta y més simple del conjunto de datos.
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Figura 6.2: Componentes del clustering

A partir de estos componentes se puede realizar un proceso estandar de agrupacion (figura
6.3), que se compondria de la obtencion de una representacion de los datos, del diseno
y ejecucion del algoritmo de agrupacion mediante la medida de similitud apropiada, la
evaluacion y validacion de los resultados obtenidos y una visualizacion y explicacion de

los mismos.

A 4
A 4
A

EXTRACCION Y DISENO DE > -
RS > SELECCION DE ALGORITMO DE VALIDACION VSULIZZEON
CARACTERISTICAS CLUSTERING

F

r
F

CLUSTERS

Figura 6.3: Proceso de clustering

Dependiendo del problema, los métodos de clustering que se utilicen deberan tener en

cuenta una serie de consideraciones entre las que se encuentran:

e Escalabilidad, ya que no todos los algoritmos funcionan bien para un gran volumen
de datos.

e Capacidad de manejar diversos tipos de datos, ya sean categdricos, numéricos o

secuenciales entre otros.

e Capacidad de descubrir agrupaciones con formas arbitrarias, debido a que muchos
algoritmos hacen suposiciones sobre las formas de las agrupaciones, como por ejem-
plo, suponer que son esféricas, de forma que luego no funcionen bien para otro tipo

de formas.
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e El manejo de ruido en los datos.

Ademés, muchos algoritmos requieren de informacién sobre el dominio de los datos pa-
ra establecer los pardmetros de los algoritmos de clustering, como puede ser conocer el

numero de clusters.

Existe una gran diversidad de técnicas tanto para representar los datos, como para medir
la similitud entre pares de datos y para formar las agrupaciones de los elementos, asi como
de evaluar los resultados. Todas estas técnicas no siempre son compatibles entre ellas o

funcionan igual de bien.

Ademés, algunos algoritmos pueden presentar varias configuraciones de grupos, depen-

diendo de algtin otro criterio como el orden en que se analicen los datos.

Para comparar los métodos de agrupamiento se suelen utilizar los criterios para agrupar los

datos, la separacion entre clusters, la medida de similitud o el espacio en el que trabajan.

La eleccion de estos componentes (método de representacion, algoritmo, medida de si-
militud y medida de evaluacién) dependera del problema, no existiendo un método de

clustering que funcione igual de bien para cualquier situacion.

6.2 Tipos de Algoritmos

Los algoritmos de clustering se pueden clasificar en diferentes tipos, los mas conocidos
son basados en particion, densidad, cuadricula, jerdrquico y basado en modelos. Ademés
se pueden combinar varios algoritmos de distinto tipo para realizar clustering en varios
pasos. Cada uno de estos tipos de algoritmos tiene una serie de ventajas y desventajas que
les hacen mas o menos adecuados dependiendo del problema. La elecciéon del algoritmo

dependera de los datos a agrupar.

6.2.1 Clustering basado en particién o en representantes

Los métodos de particion dividen los datos en k grupos donde cada grupo contiene al me-
nos un elemento. Los clusteres se crean de una sola vez y no existen relaciones jerarquicas

entre los grupos obtenidos.
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Para crear estos grupos se utiliza un conjunto de elementos representantes, también lla-
mados prototipos de cada uno de los grupos. Estos representantes pueden pertenecer al

grupo o crearse a partir de los elementos que lo componen.

Sin embargo, la eleccién de estos prototipos para conseguir una particiéon 6ptima de los
elementos es desconocida. Por ello, los algoritmos basados en particion siguen un enfoque
iterativo en dos pasos.A partir de los prototipos elegidos inicialmente se asignan los ele-
mentos al cluster del prototipo méas cercano (Paso de asignacion) y tras ello se recalculan
los prototipos (Paso de optimizacion). Estos pasos se repiten, hasta que se cumpla algtin

requisito preestablecido, como puede ser un error o un limite en el ntmero de iteraciones.

Figura 6.4: Ejemplo de clustering basado en particiéon

La efectividad del método empleado no solo depende del prototipo que se defina, sino
también del método de actualizacién que se emplee para recalcular los prototipos tras

cada iteracion del algoritmo.

Estos algoritmos se dividen en agrupaciéon dura, cuando cada elemento pertenece a un
grupo y solo a uno y en agrupaciéon difusa, cuando a cada elemento se le asigna un

porcentaje de probabilidad de pertenecer a cada uno de los clusters.

Sea U una matriz NxK que represente los elementos en cada uno de los grupos, donde N
es el numero de elementos que se agrupan y K el nimero de grupos, las caracteristicas del

clustering duro y difuso se resumen en la siguiente tabla 6.1:
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Clustering Duro Clustering Difuso
1<j<K l1<j<K
Ui’je{o’l}lfiSN UiJe[OJ]lgigN

Cada elemento pertenece o no a un grupo | Cada elemento tiene una probabilidad en-
tre 0 y 1 de pertenecer a un grupo
SEUy=1 1<j<K
La probabilidad total de que un objeto pertenezca a uno de los grupos es 1
Zj'vlei7j>07 1SJSK
Cada grupo tiene al menos un elemento

Tabla 6.1: Clustering duro y difuso

Tienen una complejidad baja, son rapidos y suelen dar una buena eficiencia, sin embargo
no son adecuados para datos no convexos y requieren conocer el nimero de particiones.

Ademés su eficiencia queda determinada por el prototipo utilizado.

Los algoritmos mas conocidos en esta categoria son k-means, donde se utiliza la media del
grupo como prototipo, k-medoids, donde se utiliza el medoide del grupo y sus enfoques

difusos como fuzzy c-means.

6.2.2 Clustering basado en densidad

Estos algoritmos agrupan los datos en funciéon de su conectividad y densidad; las regiones
con alta densidad pertenecen al mismo grupo. Es decir, un elemento puede seguir expan-
diendo un grupo con sus elementos cercanos cuando su vecindad, que es el ntimero de

elementos cercanos a ¢él, supere dicho umbral.

Tienen alta eficiencia y son capaces de agrupar datos con diferentes formas, pero sus
resultados empeoran cuando la densidad del espacio de datos no es uniforme y depende

de los parametros de entrada.

Existen dos enfoques de clustering basado en densidad; conectividad basada en densidad
que emplean algoritmos como DBSCAN y OPTICS y un segundo tipo que se basa en la
funciéon de densidad, que se aplica en algoritmos como DENCLUE que utiliza ademas la

funcién de influencia.
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6.2.3 Clustering jerarquico

Estos algoritmos establecen una relacion jerarquica del conjunto de elementos, permitien-
do obtener varias particiones de los grupos (a diferencia del clustering basado en particion

donde se obtiene solo una), se dividen en dos tipos:

e Aglomerativo o enfoque ascendente se inicializa con un objeto en un grupo in-
dependiente y en cada iteracion se fusionan los grupos més cercanos hasta que se

cumpla un criterio de finalizacion.

e Divisivo o enfoque descendente se inicializa con un solo grupo que contiene a todos

los objetos y en cada iteracion se van dividiendo los grupos hasta alcanzar un criterio.
Para realizar la fusion o la division estos métodos pueden basarse en varios criterios como
distancia o en densidad. La mayoria de métodos utilizan la distancia.
En funcién de la distancia hay varias formas de determinar los grupos que se deben

fusionar (figura 6.5):

e Enlace Simple cuando la distancia entre 2 grupos se determina calculando la
distancia entre cada objeto del primer grupo con todos los del segundo grupo y
seleccionando la distancia minima (esto permite obtener clusters con una forma

maés alargada), se define como:

DSL(C;,C;) = min{z € C;,y € C; dist(x,y)}

e Enlace Completo cuando la distancia entre 2 grupos es la distancia mas larga
entre cada par de los elementos que componen los grupos (obteniendo clusters con

forma maés esférica), se define como:

DSL(C;,C;) = maz{x € C;,y € C; dist(z,y)}

e Enlace Promedio en este caso la distancia entre los grupos es la distancia media

entre cada par de objetos de ambos grupos.

e Distancia al centroide se determina el centro de cada grupo (centroide) y se

calcula la distancia entre dos grupos como la distancia entre sus centroides.
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e Enlace Ward se fusionan los dos grupos que suponen un aumento minimo en la

varianza. Esto se calcula comparando la varianza de los grupos antes de fusionarlos

y después de fusionarlos para hallar el par de grupos que suponen el incremento

minimo. Para determinar qué grupos fusionar se puede usar la formula de Lance-

Williams.

CE
LR
SINPLE

ENLACE
PROMEDIO

ENLACE WARD

:::g | w’

%

A

CENTROIDES

ENLACE
COMPLETO

. 4

Figura 6.5: Enlaces Jerarquico

La férmula de Lance-Williams permite actualizar la matriz de disimilitud D tras la fusion

de dos grupos en cada iteracion del algoritmo. Dado el nuevo grupo C; ;) formado por la

fusion de los grupos i y j la disimilitud con un grupo k, se calcula como:

D(Cjy.cp)

Segtn el tipo de enlace empleado los parametros de la formula son:

Métodos | «; o 15} v
simple | 1/2 1/2 0 -1/2
completo | 1/2 1/2 0 1/2
; ICil IG5l
promedio Gisicy [ATEA 0 — 0
: i i il'1C;
centroide SN o M W (A ) 0
1 k J k k
ward CIHCi+CH | GGG | e +ed | ©

El enlace completo por lo general produce clusters mas compactos que otros enlaces como

el enlace simple.
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El principal problema de estos algoritmos es que una vez se realiza la fusién o division
de un grupo no se puede volver hacia atras, lo que afecta negativamente a la calidad del

agrupamiento y hace que se suelan emplear en enfoques de agrupamiento hibridos.

Aunque la complejidad de estos algoritmos es alta, son algoritmos deterministas que no
requieren conocer el niimero de agrupaciones ni requieren utilizar un prototipo y poseen
una alta capacidad de visualizacion permitiendo representar diferentes agrupaciones y sus

relaciones mediante dendrogramas.

Estos dendrogramas (figura 6.6), permiten visualizar la jerarquia de las agrupaciones. Sin
embargo, no son adecuados a partir de un niimero moderado de objetos, ya que el arbol

pierde capacidad de visualizacion al aumentar el nimero de ramas.

| z
©

L J

A B Cc D E F G

Figura 6.6: Dendograma clustering jerarquico

Ademas de los dendrogramas, se pueden utilizar los mapas de arbol para visualizar los
resultados. Estos diagramas permiten visualizar conjuntos de datos de mayor tamano. Esta
visualizacion consiste en un area rectangular que se divide recursivamente en rectangulos
que representan los niveles de agrupacion jerarquica, siendo el tamano de cada rectangulo

proporcional al nimero de elementos del grupo.

Dentro de este tipo algunos de los algoritmos més conocidos son Birch y Cure.

6.2.4 Clustering basado en cuadricula

Este tipo de algoritmos dividen o cuantifican el espacio de los elementos de la agrupacion
en celdas y realiza un agrupamiento de las mismas. Dicho de otro modo estos algoritmos

se centran en el espacio de datos en vez de en los datos para realizar la agrupacion.

Suelen tener baja complejidad y son altamente escalables, pudiendo aprovechar un proce-

samiento en paralelo. Sin embargo, son sensibles al nimero de celdas en que se divide el
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espacio; a menor nimero de celdas mayor velocidad de calculo pero menor precision del

agrupamiento.

Constan de una serie de pasos bésicos:

1. Dividir el espacio en un nimero finito de celdas

\)

. Calcular la densidad de cada celda

3. Clasificar celdas por densidades

=~

. Identificar centros de agrupacion

5. Recorrer celdas contiguas

Estos algoritmos no requieren conocer de antemano el nimero de grupos, sin embargo

requieren definir el niimero de cuadriculas y el umbral de densidad.

Si el nimero de cuadros es demasiado pequeno se puede dar el caso, de que se sitiien
elementos de diferentes grupos en una misma cuadricula. Sin embargo, si el niimero es
demasiado elevado no solo aumenta la complejidad computacional, sino que también puede

darse el caso de cuadriculas vacias dentro de los grupos.

En el caso del umbral de densidad, a menor valor del umbral se produciran menos grupos
y méas grandes y se detectard menos ruido pero si es demasiado alto puede haber grupos

o elementos de los mismos que se identifiquen como ruido.

] | olo o e
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Figura 6.7: Impacto del nimero de celdas clustering cuadricula

Los algoritmos STING y CLIQUE se encuentran dentro de este tipo.
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6.2.5 Clustering basado en modelos

Los algoritmos de clustering basados en modelos intentan recuperar un modelo original
de los datos, es decir, suponen un modelo para cada uno de los grupos e intentan ajustar
los elementos a uno de los modelos. Suelen utilizar dos enfoques, los basados en aprendi-
zaje probabilistico y basados en aprendizaje de redes neuronales. Este tipo de algoritmos

requieren establecer varios parametros y tienen un procesamiento bastante lento.

Entre los algoritmos que se basan en aprendizaje probabilistico se encuentra EM y COB-

WEB y en los que se basan en redes neuronales se encuentra ART y SOM.

Modelos Probabilisticos

En el clustering probabilistico, se presupone que los datos se generan a partir de una
distribucion mezcla. Una distribuciéon esta formada por k componentes que son a su vez
distribuciones. Sea C la variable aleatoria del componente, la distribucién de mixtura se

define como:

P(z)=) P(C=i)-P(x|C=1i) (6.2)

=1

El objetivo del clustering probabilistico es obtener el modelo de mixtura al que pertenecen

los datos.

Los modelos probabilisticos permiten representar subpoblaciones dentro de una poblacion.
La distribucion de componentes méas comin para datos continuos es la gaussiana multi-
variante, dando lugar a los modelos de mezclas gaussianas (GMM). Estos modelos

permiten realizar un clustering difuso.

P(z) = Z m - N(z |, 05) (6.3)

Las mezclas gaussianas se definen por m; = P(C = i) que indica el peso del componente

junto con su media p; y desviacion tipica o;.

Si se conoce k ,el método mas comun para determinar el modelo es el algoritmo EM. Para
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obtener el modelo primero inicializa los parametros gaussianos de cada componente de

forma aleatoria y después alterna hasta lograr la convergencia los siguientes pasos:

e Paso-E (Expectacion): Calcula las probabilidades de cada uno de los elementos
a pertenecer a cada uno de los cluster, es decir, la probabilidad de cada elemento
de haber sido generado por cada uno de los componentes (al suponer distribucion
gaussiana cuanto mas cerca se encuentre el elemento del centro del cluster es mas

probable que pertenezca a él).
7y - N (Xl on)
K
> i ™ N(Xilpg, 04)

Para cada elemento i y cada componente k se debe calcular +; j, que es la probabilidad

Yik = (6-4)

de que X; sea generado por el componente C}.

e Paso-M (Maximizacién): Recalcula los parametros de los componentes usando
las probabilidades de que los datos pertenezcan a cada uno de los componentes, es

decir, maximizar la probabilidad de que los datos se encuentren dentro del grupo.

N
T = % (6.5)
Z]'\il Yik * T
Zﬁl ik
N Lo . 2
O_z _ ZiZI Vz,kN (xl :uk) (67)
> im1 Yik

Se usan los v, 5, del paso de expectacion para calcular los pardmetros de cada com-

ponente k.

Modelos Basados en redes neuronales

En este tipo se encuentran algoritmos como SOM ( mapas autoorganizados) que consisten
en una red neuronal de una capa donde los clusters se obtienen con la asignaciéon de los

objetos a agrupar a las neuronas de salida.

Se trata de aprendizaje no supervisado competitivo y requiere como parametros el nimero
de grupos y la cuadricula de neuronas. En una red SOM la capa de entrada y la capa de

salida estan totalmente conectadas.
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Figura 6.8: Mapa Autoorganizado

En los SOM, los datos se asignan a sus centroides mas cercano y cuando se actualizan
los centroides también se actualizan los objetos que se encuentran cerca del centroide.
Presenta asi una proyecciéon del espacio de entrada a un mapa de neuronas bidimensional.
Cuenta como ventaja que es facil de visualizar, una forma de visualizarlo es a través de

la proyecciéon de Sammon.

El funcionamiento de una red SOM consiste en que cada conexion tiene un peso W ; (peso
del enlace entre la neurona i y la entrada j) y cada neurona queda definida por sus pesos
(Wi1,Wia,...,W,;, siendo n el nimero de entradas). De esta forma las neuronas forman

parte del espacio vectorial y son inicializadas con valores aleatorios cercanos a cero.

Luego se calcula para cada fila del conjunto de datos D, previamente normalizado la

neurona méas cercana, utilizando la férmula distancia; = \/ S (#; — wj;)?. La neurona
mas cercana se denomina BMU (Mejor unidad coincidente). SOM después, actualiza los
pesos para que la fila se aproxime mas al BMU correspondiente y traza un radio de
influencia en torno al BMU y actualiza los pesos de las celdas que se encuentren dentro
de ¢l (teniendo en cuenta la distancia y modificando més los mas cercanos), esto se repite
con el resto de filas. Tras recorrer todas las filas (habiendo completado asi una época)
se repite el proceso acortando el radio de influencia del BMU. Finalmente se obtiene un
mapa de neuronas deformado que se adapta a los datos de entrada conservando asi sus

interrelaciones y su estructura.

Ademéas de SOM también se ha realizado clustering basado en redes neuronales usando
vectores de cuantificacion de aprendizaje de Kohonen (LVQ) y con modelos adaptativos
de resonancia (ART).
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6.2.6 Otros algoritmos de clustering

Existen méas enfoques que se han utilizado para el clustering entre los que se encuentran
el clustering basado en grafos donde los nodos representan la relaciéon entre los puntos.
Dentro de este enfoque se encuentran algoritmos como CLINK, el clustering espectral
donde se construye un grafico de similitud para luego realizar una incrustacion espec-
tral (aplicando autovectores del grafico laplaciano) y aplicar un algoritmo de clustering

tradicional o clustering basados en algoritmos de inteligencia de enjambre entre otros.

6.3 Medidas de Evaluacion

Una parte importante de los métodos de clustering es la validacion de los resultados

obtenidos. Para ello existen principalmente dos tipos de validacion:

e Indice Externo, se pueden emplear cuando se conoce la verdad (a qué grupo
pertenecen los datos) y en los que se compara la solucion obtenida con la real.
Algunos indices externos son la pureza del grupo, el indice rand o la entropia entre

otros.

e Indice Interno, no emplean la verdad fundamental para evaluar el resultado del
agrupamiento y se basan en evaluar una alta similitud entre los datos del mismo
grupo y baja similitud entre diferentes grupos. Entre estos indices se encuentra entre

otros el indice de silueta e indice de Dunn.

6.3.1 Indices Internos

En general en los problemas de clustering se desconocen las etiquetas en los datos. En
este caso no se pueden utilizar indices externos y en su lugar se utilizan indices internos

para medir la bondad de la estructura de agrupamiento .

Fisher y Van Ness definieron unos criterios de admisibilidad para comparar los algoritmos
de clustering basados en 3 aspectos; el modo en que se forman los grupos, la estructura

de los datos y la sensibilidad a los parametros del algoritmo de cluster empleado.

El objetivo es maximizar la similitud dentro del grupo (cohesion) y minimizar la similitud

entre los distintos grupos (separacion). La separacion, se puede medir calculando la dis-
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tancia entre centros o la distancia minima entre pares de objetos de distinto grupo. Por

tanto, las medidas de validacion se basan en medir la cohesién, la separaciéon o ambos.

Entre las métricas de evaluacién se encuentran:

Indice de Silueta

Mide si esta bien agrupado un dato. Para ello calcula la distancia promedio entre grupos.
Los valores de este indice se pueden representar mediante el diagrama de silueta, en el que
se muestra que tan cerca esté cada dato a los datos de los grupos vecinos. Para calcularlo

se siguen los siguientes pasos:

1. Calcula a; como la similitud media entre un dato p; y el resto de datos del mismo

grupo (cohesion).

2. Calcula b; para cada grupo al que no pertenece el dato p; se calcula la similitud media
entre ese dato y los datos del grupo al que no pertenece y selecciona la distancia
més pequena, es decir, b; es la diferencia entre p; y su grupo vecino mas cercano

(separacion).

3. Calcula el valor del indice silueta:
(bi — a;)
méx(ai, bl)

Un dato esta bien agrupado si S; es similar a 1, si es negativo es que p; esta clasificado
en en un grupo incorrecto y si es similar a 0 se debe a que el dato se encuentra entre dos

grupos.

En un grafico de silueta se representan los valores del indice de silueta de todos los datos
ordenados por grupo y de forma incremental. A través del grafico se puede observar si los
datos tienen un S; elevado (similar a 1) y estan bien agrupados o ‘por el contrario es

similar a 0.

Indice de Dunn

Es la relacion entre la separacion minima entre grupos y la cohesiéon del grupo. Cuanto
mayor es el indice Dunn mejor, agrupados se encuentran los datos. Para calcularlo se

siguen los siguientes pasos:
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Figura 6.9: Grafico de silueta

1. Calcula la distancia entre cada dato del grupo y los datos del resto de grupos.
2. Seleccionar la distancia minima de las calculadas (separacion minima).
3. Para cada grupo calcula la distancia entre los datos del mismo grupo.

4. Selecciona la distancia maxima de separacion entre dos datos del mismo grupo
(cohesion).
5. Obtiene el indice de Dunn como:

sepMin

D= (6.9)

cohesion

Davies-bouldin
Se debe minimizar para conseguir que los grupos sean mas compactos y estan maéas sepa-
rados, su principal inconveniente es que no detecta bien las formas.

Para hallarla, se calcula la medida D;; de cada par de clusters, que consiste en la suma
de la dispersion (media de la distancia entre cada punto del cluster al centroide) entre el

cluster i y el cluster j, dividida entre la distancia entre los centroides de ambos grupos.

Una vez calculado los D; ; de cada par de cluster, el indice de Davies-Bouldin se obtiene

como el maximo valor de D, ; entre el nimero de cluster.

El indice de Davies-Bouldin finalmente se obtiene como el maximo de los D;; entre el
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nimero de grupos:
DB = %- (Zif -maxj,j#(Di,j))
(6.10)

D . n%,'zzeci 'd(xzci)+nij'erCj 'd(xzcj)
CV d(ci,cj)

Indice S Dbw

Se calcula como la suma de la densidad entre los clusters que se usa para medir la se-
paracion entre grupos y la dispersion promedio de los cluster que se usa para medir la
cohesion. Este indice comprueba que la densidad de al menos uno de los centros de los

cluster sea mayor que la densidad en el punto medio de ambos.

Para calcular la densidad entre dos cluster se calcula la densidad en el valor medio entre el
cluster i y el cluster j y se divide entre el méximo de densidad de los centroides de ambos
grupos. Dens bw se calcula como la suma de la densidad entre cada par de cluster del

conjunto entre el niimero de cluster.

La varianza intra-cluster se calcula como la suma de la desviaciéon tipica de los datos de
cada grupo a su centroide dividido entre la desviaciéon total de todos los datos al centro

del conjunto de datos y entre el niimero de cluster.

_ 1 K K densidad(u;j;)
Dens_bw = K(K-1)) din1 Zj:li;éj maz(densidad(c;),densidad(c; ))

Seat = 5 3,5 lo(e)ll / llo(D)] (6-11)

S Dbw = Scat + Dens_bw

Indice de Calinski-Harabasz

Se obtiene como el cociente entre la varianza dentro del cluster y la varianza fuera del
cluster. Consiste en calcular la varianza entre la media de cada cluster respecto a la media
de todo el conjunto de datos y dividirlo entre la suma de las varianzas de cada uno de los

grupos.

H = (ZkK:O |Ok| ) ||,uk - //J”Q) ’ (N B K) (612)

(K SO 2y — ) - (K — 1)

Donde |Cy| es el tamano del grupo k.
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Xie Beni

Divide la cohesion de los grupos entre la separacion de los mismos expresados como la
razon de la distancia media dentro de cada grupo (suma de la distancias de cada dato
con el centro de su respectivo cluster, distancia intra-cluster) entre la separacion minima
entre los centros de los cluster.

K ICi| . 2
- D i1 Zj:l d*(z; — ;)

N il d (e — ¢j)]

XB (6.13)

Ningin algoritmo de agrupacion funciona bien para todas las medidas de evaluacion in-
terna, igual que no todas las medidas funcionan bien para todo tipo de datos. Algunas
medidas hacen suposiciones en los datos que pueden no ser correctas como solo considerar
grupos con formas esféricas. En [38| se comparo el rendimiento de las medidas de eva-
luacién en funcion de varias caracteristicas que pueden presentar los datos para obtener
el namero idéneo de grupos (para realizar la comparacion usaron el algoritmo K-Means
salvo en los datos sesgados donde el experimento se realizo con Chameleon) llegando a

una serie de conclusiones:

e Monotonicidad: hace referencia a como se comportan los indices ante el aumento del
numero de grupos, los indices que solo comparan una caracteristica, la separacion
o la cohesion aumentan o disminuyen de forma constante ante el aumento de datos
mientras otros indices alcanzan un méximo o un minimo al encontrar el niimero

correcto de grupos.

e Ruido: los indices que utilizan distancias minimas y maximas para calcular la cohe-

sion y la separacion son mas sensibles al ruido.

e Densidad: en general la mayoria de indices funcionan bien para diferentes datos con

distintas densidades.

e Impacto de subgrupos: Un subgrupo es un grupo que esta encerrado en otro grupo
donde hay mas de un subgrupo. Los indices que miden la separacion obtienen méxi-
mos cuando los subgrupos se consideran un solo grupo lo que conduce a resultados

incorrectos.

e Distribuciones sesgadas: Cuando existen grupos muy grandes y grupos muy peque-
nos en general la mayoria de indices trabajan bien con datos sesgados, sin embargo

el indice de Calinski-harabasz no funciona bien con este tipo de datos.
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El estudio reveld que de los indices que compard solo S Dbw funcionaba bien para todas
estas caracteristicas. Para formas arbitrarias muchas de estas medidas no funcionan bien
cuando miden la separaciéon y la cohesion del grupo a través del centro del grupo o a

través de pares de puntos.

6.3.2 Indices Externos

Estas medidas se pueden calcular mediante la matriz de contingencia donde las colum-
nas de la matriz representan los clusters obtenidos y las filas se utilizan para las etiquetas
de clase de los objetos, de esta forma las celdas de la matriz n;j representan el ntimero

de objetos del cluster j que pertenecen a la clase i:

Cluster 1 ... Clusterk | >
clase 1 n11 N1k Nelase,
clase ¢ Tl Nk Nelase,

Z Nelustery Neclustery, n

Tabla 6.2: Matriz de contingencia

Pureza

Se utiliza para medir la homogeneidad de las etiquetas en los clusters obtenidos,es decir

, si la mayoria de objetos del grupo pertenece a la misma clase. Para calcularla primero

se calcula la pureza de cada grupo mediante la féormula: P; = ni - méx;(n
J

i
J
la pureza de un grupo j es el nimero maximo de objetos del cluster que pertenecen a la

), es decir,

misma clase i. Una vez calculada la pureza de cada clusters se obtiene la pureza de la
agrupacion mediante:

k
Pureza = Z ey P; (6.14)

- n
Jj=1

Donde k es el nimero de clusters, n; el nimero de objetos que se han agrupado en el

cluster j y n el niimero objetos totales.
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Entropia (H)

Es similar a la pureza y se utiliza para medir la homogeneidad de las etiquetas en los
clusters obtenidos. Ambos métodos son frecuentes de validacion en K-Means. Similar a la
pureza para Calcular la entropia primero se calcula la entropia asociada a cada cluster j

con H; =>7_,

n—] g L ~ para después calcular la entropia global con la formula:

k

Entropia = E ey H; (6.15)
n
Jj=1

Valor-F

Esta medida combina la exhaustividad y la precision para evaluar la agrupacion. La
exhaustividad, se define como la relacion entre los objetos de la clase i en el cluster j y el

total de objetos de la clase i Recall(i, j) = mientras que la precision se define como la

nz )

relacion entre los objetos de la clase i en el cluster j y el total de objetos en el cluster ]

Precision(i,j) = % Cuanto mas altos son los valores-F de los clusters obtenidos mejor
J

es la agrupacion. El valor F se calcula como:

Vator — = 3" e [ Rertlid) Pressni)) g
—n Recall(i, j) 4+ Precision(i, j)

Siendo j el cluster e i las clases de los objetos.

Informacion mutua Normalizada

La informaciéon mutua es una medida utilizada en teoria de la informacién que mide la

independencia mutua entre dos variables aleatorias.

(6.17)

MI—ZZ log

7j=1 =1

De esta media surge la variante informacién mutua normalizada donde la MI se divide

entre la entropia de los clusters (Hy, = Z] )22 log %) y la entropia de clases (H, =
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2im1) log ).

MI -2
NMI=—_——- 6.18
T (6.18)

A diferencia de otras medidas como la pureza donde su valor mejora al aumentar el nimero
de clusters la informacion mutua normalizada (NMI) compensa este incremento. Ademas
gracias a esto se puede aplicar para comparar el rendimiento de un algoritmo con diferente

numero de agrupaciones

Ademas de estos indices externos se encuentran entre otros el indice de Rand, medida-V,

el coeficiente Jaccard y el estadistico de Hubert I' .

6.4 Clustering en aprendizaje semi-supervisado

Existen multiples formas de agrupar los datos. A veces se dispone de informacién adicional
del dominio de aplicacion que puede orientar el proceso de clustering o que indican alguna
restriccion que se debe respetar en el resultado. En estos casos, hablamos de un problema

de clustering semi-supervisado. Generalmente se distinguen dos tipos de semi-supervision.

e Supervision puntual: se conocen las etiquetas de algunos de los datos.

e Supervision por pares: se conocen restricciones entre algunos datos, pares de objetos

que deben estar en el mismo grupo o que tienen que estar en grupos distintos.

En supervision puntual se distingue la supervision flexible donde los datos con distintas

etiquetas se pueden agrupar en el mismo grupo o supervision estricta en caso contrario.

Se puede obtener una agrupacién semi-supervisada por siembra, utilizando el algoritmo

K-Medias y usando como semillas iniciales datos de diferentes etiquetas.

En el caso de supervision por pares no siempre existe soluciéon, pudiendo darse casos
donde las restricciones sean incompatibles. En caso de que las restricciones sean solo de
que determinados pares de objetos se encuentren en el mismo grupos, el problema se

puede convertir en uno de supervision puntual.

Para manejar estas restricciones se puede utilizar una variante de K-Medias, conocida

como COP-KMedias. El procedimiento de este algoritmo es igual que k-medias, pero
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variando el paso de asignacion, donde un objeto se asigna al grupo més cercano que no
incumpla ninguna restriccion. COP-KMedias exige que se cumplan todas las restricciones.
Existen otras variaciones para permitir que se puedan incumplir alguna de ellas como

PCKmedias donde para lograrlo se modifica la funcién objetivo del algoritmo tradicional.

Aunque la mayoria de problemas de clustering semi-supervisado utilizan algoritmos ba-
sados en particion, se han aplicado la semi-supervision a otros algoritmos como los je-
rarquicos. Los algoritmos jerarquicos permiten obtener diferentes niveles de agrupacion y
en algiin nivel todos los datos se agrupan en un mismo grupo. En supervisiéon por pares,
esto significa que en algin nivel se cumplen todas las restricciones de enlace obligatorio
y se incumpliran las de enlace incompatible. Para usar semi-supervision en este tipo de
algoritmos, una forma de aplicarla consiste en obtener varias jerarquias en vez de una sola
permitiendo separar los objetos con restricciones de enlace incompatible o otro método
consiste en usar restricciones de orden, que indiquen que dos objetos no se pueden agrupar

juntos antes de que se agrupe un tercer objeto en alguno de los dos grupos.

6.5 Clustering de Series de Tiempo

Los datos de monitorizacion de la fresadora son una recopilacion de valores referentes a sus
parametros de trabajo que se han recopilado durante el tiempo que ha estado encendida,
es decir, tienen una correlacion temporal. Formalmente se denomina serie temporal ST
a un conjunto de datos secuenciales {y;1, Y2, ..-Yin } que se corresponden con un conjunto

de N observaciones tomadas en distintos instantes de tiempo [¢1,¢2, ..., tn].

Estos datos pueden ser de valores reales o

discretos, provenir de un muestreo regular VALORES REALES
o irregular, ser multivariables o univaria- T
bles y tener una longitud fija o variable. En

. MUESTRED SERIES DE UNNARIABLE O
las fresadoras analizadas se recogen datos UNFORMEO € “Tiewpo [  MULTIARIABLE
con longitud variable que han sido recopi- J‘
lados, una mediante un muestreo irregular

LONGITUD FLIA

donde se analizara una tnica variable y la DVARIAELE

otra con muestreo regular y multiples va- Figura 6.10: Caracteristicas ST

riables.

En el analisis de series de tiempo se busca encontrar tendencias y patrones que se repiten
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asi como anomalias.

Los atributos de la serie temporal se pueden dividir en dos tipos:

e Atributos de comportamiento: son los valores que guardan informacién de un con-

texto particular (corriente, acelerometro, sonido, temperatura ...).

e Atributos contextuales: son los que se refieren a las dependencias implicitas de los
datos y hacen referencia a la marca temporal. Los atributos contextuales influyen

en los valores de los atributos de comportamiento.

Ademas de la dependencia temporal de los datos y de su caracter dindmico en el tiem-
po, estas series suelen tener una alta dimensiéon que dificulta su manejo y ralentiza el
proceso de agrupamiento y son potencialmente ruidosas, presentando valores atipicos,
desplazamientos en el tiempo y longitudes variables. Todas estas variantes complican el

agrupamiento de series temporales.

La mineria de series de tiempo es el proceso de extraer conocimiento ttil y compren-
sible de datos de series temporales. Entre las tareas de la mineria de series de tiempo se
encuentra la indexacion para ser capaces de encontrar una serie temporal similar mediante
una medida de similitud entre un conjunto de series de tiempo, la detecciéon de anomalias,

la segmentacion y el clustering.

Todas estas tareas requieren de una representacion de alto nivel de los datos que permita

trabajar con ellos.

El clustering de series temporales consiste en agrupar series de tiempo en funcion
de una medida de similitud. Se utiliza para descubrir patrones interesantes que permiten
descubrir motivos de la serie (patrones que se repiten con frecuencia) o detectar patrones
andémalos. La agrupacion se puede utilizar también como parte de otras tareas de mineria

de datos como puede ser resumir series de tiempo .

Muchos algoritmos de clustering tradicional no trabajan bien con series de tiempo debido
a la dependencia temporal de los datos y la complejidad de su estructura; esto hace que

se requiera adaptar la tarea de clustering a las caracteristicas de las series temporal.

El clustering de series de tiempo hace referencia a un tipo especial de clustering donde
los datos a agrupar son dindmicos, cambian con el tiempo. Este agrupamiento requiere

encontrar una distancia de similitud adecuada.
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Definicion 2

Se denomina clustering de series temporales al proceso de particion no supervisada
de varias series temporales ST={y1, Yo, ..., Yo} dentro de k grupos C={Cy, Cy, ..., Ci}

en funcion de cierta medida de similitud. Donde C; se denomina cluster y se cumple que:

i=k
=1

En general estos problemas quedan determinados por los datos de la serie de tiempo que
se agrupan, qué estrategia se sigue para realizarlo y los componentes que se utilizan para

resolverlo.

Existen distintas formas de aplicar el clustering a las series de tiempo. Dependiendo de

qué datos de la serie se agrupen, se distinguen los siguientes:

e Clustering de series de tiempo completa donde se agrupan series de tiem-
po individuales aplicando una distancia de similitud para series temporales y un

algoritmo de clustering convencional.

e Clustering de subsecuencias se agrupan secuencias extraidas de una serie de

tiempo mediante una ventana deslizante.

e Clustering de puntos de tiempo se agrupan puntos individuales de una serie
temporal teniendo en cuenta tanto la proximidad temporal de los puntos como la
proximidad o similitud de sus valores. En este tipo no se agrupan todos los puntos

sino que algunos se descartan considerédndolos ruidos.

Mientras que el clustering de subsecuencias y el de puntos de tiempo se aplica a una serie,

el clustering de series de tiempo completas agrupa varias.

En general el clustering de series de tiempo se compone de un método de representacion
o reducciéon de dimensionalidad, un algoritmo de clustering, una medida de distancia y

los prototipos (en caso de que el algoritmo de clustering lo requiera ).

6.5.1 Enfoques de clustering de series temporales

Existen varias formas de agrupar las series de tiempo:
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¢ Enfoque Basado en Forma: Se busca agrupar series de tiempo que tengan una
figura similar aunque esté desplazada, estiradas o contraidas en el tiempo. Se utiliza
en datos de series de tiempo sin procesar y se aplica un algoritmo de clustering

convencional con una medida de similitud adecuada para series de tiempo.

e Enfoque Basado en Caracteristicas: Consiste en agrupar las series de tiempo
transformando cada una de ellas en un vector de caracteristicas de dimension infe-
rior y generalmente de tamano fijo que permita aplicar un algoritmo de clustering

convencional, normalmente con la distancia euclidiana.

¢ Enfoque Basado en Modelos: Se transforma cada serie de tiempo en pardmetros
de un modelo y estos parametros se agrupan a través de una distancia y un algoritmo

adecuados al modelo

BASADOC EN BASADO EN BASADO EN
FORMA CARACTERISTICAS MODELOS
SERIE DE SERIE DE SERIE OE
TIEMPO TIEMPO TIEMPO
ORIGINAL ORIGINAL DRIGINAL

VECTOR DE
MEDIDA DE CARACTERISTICAS FARAMETROS DEL
DISTANCIA PARA ST DE DIMEMSION MODELO
INFERIOR
ALGORITMO ALGORITMO ALGORITMO
CLUSTERING CLUSTERING CLUSTERING

CONVENCIONAL CONVENCIONAL CONVENCIONAL

CLUSTERS CLUSTERS CLUSTERS

Figura 6.11: Enfoques clustering de series temporales

6.6 Representacion de series temporales

En la mayoria de problemas es necesario transformar la serie de tiempo a un espacio de
dimensiéon inferior, no sé6lo para reducir memoria sino también para acelerar el célculo

de distancia y con ello el tiempo de agrupamiento. Ademaés, una buena representacion
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permite destacar caracteristicas de los datos que permitan una mejor agrupacion. La re-
presentacion elegida afecta a la eficiencia y a la precision del algoritmo. En [63] mencionan

la utilidad de representaciones espectrales cuando los datos son altamente periddicos.

Definiciéon 3

Una representacion de la serie temporal ST’ consiste en la transformacion de la
serie temporal ST={y1, ya, ..., Yn} en otro vector de dimension inferior ST'={y|, v, ...,
Yy, } donde p<n. Si dos series ST, y STy, son similares entonces sus representaciones ST,

y STy, también deben ser similares entre ellas.

Algunos algoritmos requieren que los datos cumplan con algunas condiciones como un

muestreo regular, lo que requiere una transformacion para poder aplicarlos.

Hay distintas formas de representar la serie de tiempo:

e Datos adaptados son representaciones que buscan reducir el error de reconstruc-

cion global utilizando segmentos de diferentes tamanos.

e Datos no adaptados son representaciones que utilizan segmentos del mismo ta-

maiio lo que facilita la comparacion de las series representadas.
e Basado en modelos el enfoque de clustering basado en modelos supone que las

series proceden de un modelo, en este tipo de clustering las series se representan

como parametros del modelo que subyace.

Algunas de las representaciones més comunes se indican a continuacion.

6.6.1 PAA

La aproximacion agregada por partes consiste en dividir la serie de tiempo en intervalos

de la misma longitud y representar cada uno de los intervalos por su valor medio.
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/\\/A\\ P //\

T

Figura 6.12: Muestreo PAA

6.6.2 APCA

La aproximacion constante por partes adaptativa (APCA) es una variante de PAA que
permite usar intervalos de distinta longitud. De esta forma permite usar intervalos més
largos para partes de la serie de tiempo con poca variacion y usar intervalos mas pequenos

cuando la serie tiene méas detalle

6.6.3 SAX

La aproximacién simbolica agregada permite transformar una serie de tiempo de valores
reales en una secuencia de simbolos discretos pertenecientes a un alfabeto relativamente
pequeno. Esta representacion primero obtiene la representacion PAA de la serie y después,
para discretizar los datos, se calculan los puntos de interrupcién que permiten dividir el
espacio en n regiones equiprobables, siendo n el tamano del alfabeto (los datos se deben
normalizar previamente). Al ser los simbolos equiprobables, las cadenas resultantes tienen

todas la misma probabilidad, lo que evita un sesgo estadistico.

Figura 6.13: SAX

6.6.4 DFT Transformada discreta de Fourier

Cuando la informacion relevante se repite en intervalos regulares o medianamente regu-

lares se pueden aplicar transformaciones que permitan pasar del dominio del tiempo a
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frecuencia. La transformada de Fourier es una representacion no adaptativa que permite
transformar una serie temporal periddica del dominio del tiempo al de la frecuencia y
se basa en que una serie de tiempo se puede representar por una superposicion finita de
ondas sinusoidales. La transformada discreta de Fourier permite, a partir de una secuencia

de datos, obtener la transformada de Fourier mediante la siguiente ecuacion:

e}

Fla[n]} = X(e) = Y xfn]-e /™" (6.19)
Con esta transformacion se puede reducir el tamano de la representacion, pasando de la

longitud n de la serie original de entrada a n/2 ondas seno.

6.6.5 DWT Transformada discreta de wavelet

Los wavelets permiten representar una serie temporal como la suma o resta de varios
componentes. Los primeros componentes contienen una aproximacion general de la funcion
y el resto aproximan zonas destacables que requieren de mayor detalle. A diferencia de
DFT algunos componentes de wavelets representan solo una parte de los datos en vez de

representar el conjunto global.

Hay varios tipos de wavelets. Uno de los mas utilizados es el wavelet de Haar que se puede

calcular a través de la transformada discreta de wavelet de Haar (DWT).

6.6.6 Otras Representaciones
Ademas de las mencionadas existen muchas otras representaciones que se pueden apli-
car a series temporales incluyendo PLA (aproximacion lineal a trozos) que consiste en

representar la serie de tiempo mediante segmentos lineales o la descomposicién de valores

singulares (SVD) representa la serie como una combinacion de formas bésicas.

6.6.7 Resumen

Aqui se presenta una pequena tabla con las caracteristicas principales de las representa-

ciones comentadas.
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PAA APCA SAX DFT DWT
Datos no adaptativo | adaptables adaptables no adaptativo | no adaptativo
Caracterfs- | muy rapido. eficiente pero | discretizacion, | mejores resul- | mejores  re-
ticas mas comple- | depende del | tados en da- | sultados que
jo. tamano  del | tos altamente | DFT.
alfabeto. periddicos .

6.7 Medidas de Similitud de series temporales

Seleccionar una medida de similitud o disimilitud para series de tiempo es crucial para la
agrupacion. Dos series de tiempo pueden ser parecidas o distintas en funcién de las carac-
teristicas de la serie que estemos comparando. La elecciéon de una medida de similitud u
otra depende ademas, de la representacion de datos elegida existiendo incompatibilidades

entre algunas de ellas.

Definicion 4

Dada S;={x;1, x;2, ..., x;n} y otra serie S;={x;1, x;2, ..., x;n}, st la distancia entre
todos los puntos de series de tiempo se ha definido entonces la Distancia entre las

series temporales, S; y S; se calcula como:

T
d’lSt(SZ, Sj) = Z diSt(Sit, Sjt)

t=1

Podemos clasificar estas medidas de distintas formas, en funcién de si son especificas para
un tipo de representacion o son independientes de ella, en el tipo de enfoque de agrupacion

de series de tiempo en el que se utiliza o el tipo de similitud que mide.

Se pueden medir distintos tipos de similitud, podemos clasificar el tipo de similitud en:

e Similitud en el tiempo se busca la similitud de dos series en los mismos instantes
de tiempo, para este objetivo la distancia mas empleada es la distancia euclidiana.
Su calculo es costoso en series de tiempo sin procesar y se suele utilizar en series
transformadas. Las medidas que calculan este tipo de similitud se llaman medidas

de bloqueo.
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e Similitud en la forma se busca similitud de dos series pero no tiene que ser en los
mismos instantes de tiempo pudiendo la serie ST ser similar en el instante t; a otra
serie ST5 en el instante t;. En este tipo de similitud dos series pueden ser similares
aunque estén comprimidas o expandidas en el eje x. Para calcular esta similitud se

utilizan métodos elasticos, una de las que més se utiliza es DTW.

e Similitud en el cambio busca comportamientos similares que tengan una estruc-
tura de correlaciéon similar. Se utilizan enfoques basados en modelos para series
de tiempo prolongadas donde se transforma la serie en un modelo y se calcula la

distancia entre los pardmetros del modelo y enfoques basados en compresion.

De estos tres enfoques la mayoria de casos requieren similitud en forma, en [18| indican

que las medidas de similitud en la forma deben cumplir una serie de propiedades:

Deben permitir reconocer objetos que sean perceptiblemente similares y consistentes

con la intuicién humana.

Enfatizar caracteristicas destacadas a nivel local y global.

Debe ser robusta ante distorsiones.

Debe ser invariable a un diversas transformaciones en las series entre las que se
incluyen:
— Desplazamiento de amplitud (5" = {z, 25, ..., 2} donde x}, = z; + k y k € R).
— Amplificacion Uniforme (5" = {z, 2}, ...,2),} donde z} =k - z; y k € R).
— Escalado en tiempo uniforme (S" = {z, 2}, ..., 2/} donde =} = x4, y k € R).

— Amplificacion Dindmica (la serie original multiplicada por una funciéon de am-

plitud que solo es 0 si la original en ese instante también es 0).

— Escalado en tiempo dinamico (el indice de tiempo de la serie temporal se mul-

tiplica por una funcion positiva y estrictamente dinamica).

— Adicién de ruido (adiccion de ruido blanco independiente y uniformemente
distribuido).

— Valores atipicos (adiccion de valores anémalos en posiciones aleatorias).
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De las transformaciones mencionadas en [18] se distinguen varios tipos de robustez de la
medida de similitud: robustez por escalado ante un cambio de amplitud, robustez ante

deformacion del eje temporal, robustez ante el ruido y robustez ante valores atipicos.

En [4] concluyen que los enfoques mas efectivos se basan en programacion dindmica pero
que son altamente costosos asi como las dificultades para resolver incompatibilidades entre

los métodos de representacion y la medida de similitud.

Hay que tener en cuenta que para el clustering no se requiere que las medidas de similitud
que se utilizan sean estrictamente una meétrica. Las medidas de similitud que no son

métricas incumplen alguno de los axiomas siguientes.

Definicion 5

Una métrica sobre un conjunto X es una funcion d: R™ x R® — R que cumple

1. d(X,Y) >0 (No negativa).
2. d(X,Y)=0< X =Y (definida positiva).
3. d(X,Y)=d(Y,X) (simétrica)

4. d(X,Z) <d(X,Y)+d(Y,2)

Las medidas de similitud mas utilizadas para el clustering de series temporales son la

distancia euclidiana y la distorsiéon de tiempo dindmica DTW ( dynamic time warping).

En [63] compararon el rendimiento de varias distancias, en esta comparacion la distancia
euclidiana obtuvo un peor rendimiento que DTW, LCSS, EDR , ERP y swale. Teniendo

el resto de distancias rendimientos similares.

Ademas hay que considerar que el tamano del conjunto de datos puede afectar a la pre-
cision y velocidad del calculo de similitud, al aumentar el nimero de datos a agrupar las
distancias elasticas mencionadas convergen a la misma precision que la distancia euclidia-

na.
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6.7.1 Distancia DTW

La distorsion de tiempo dindamico permite medir la similitud de dos series temporales
que pueden estar desplazadas en el tiempo, para ello alinea las series antes de calcular la

similitud a diferencia de la distancia euclidiana.

Distancia DTW Distancia Euclidiana

0 20 a0 80 80 100 0 0 40 60 80 100
Figura 6.14: Diferencia entre DTW y distancia euclidiana

Sea un espacio vectorial F y sean dos series de tiempo X=(z1, o,...,xx) € Y=(y1, Y2, ,Ynr)
tal que Vn € [1, N], Vm € [1, M] z,,yn € F se define la distancia local o coste como
c: FxF — R50 y a la matriz formada por la distancia de cada par de elementos
llamada matriz de costes como C' € RM*M Tos caminos de alineacion p (warping path)
de coste minimo permiten alinear las series, un camino de alineaciéon se define como
p = (p1,p2,--,pr) , con p; = (n;,m;) € [1, N] x [1, M],Vi € [1, L].

El camino de alineaciéon p debe cumplir:

1. Condicién de Contorno los primeros y tltimos elementos deben estar alineados
p = (1,1) y pp = (N, M). La ruta comienza en la esquina inferior izquierda y
termina en la esquina superior derecha, con esta condiciéon se evita que la alineacion

no tome solo una subsecuencia de alguna de las series de tiempo.

2. Condicién de monotonia para que los elementos se sucedan alineados n; < ny <

o <npymp <mg < ... <my, es decir la ruta no puede retroceder en el tiempo.

3. Condicién de salto el alineamiento es continuo y debe contener todos los elementos
deXeY p1—p€{(0,1),(1,0),(1,1)}Vvl € [1, L — 1], no se pueden saltar indices

para trazar la ruta.
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Siendo entonces el coste total del camino de alineamiento ¢,(X,Y") la suma de los costes
L
locales ¢,(X,Y) = >, c(@niy Ynu)

100
B0
60
40
20
o
1 0 -1 o 20 40 &0 80 100
1
0 /—\I/
-1+ T T T T T
o 20 40 B0 80 100

Figura 6.15: Camino DTW

La distancia DTW se define como:

Definicion 6

La Distancia DTW es el coste total del camino de alineamiento que tiene el coste

minimo de todos los posible siendo

DIW(X,Y)=cp =min{(X,Y)|p es camino de alineamiento} (6.20)

Definiendo DTW de forma recursiva y sea n la el tamano de la serie X y m el de la serie

Y tenemos :
0 Sin=m=0
.MFEMmMY
DTW(X,Y) = e S m=0
. - [ DTW (Xpy, Yny), DTW (X7, Y),
dist(xo, yo) + min { DTW (X, Vi) Resto
(6.21)

DTW permite medir series de diferente longitud muestreadas regularmente en el tiempo.

Uno de los problemas de DTW es que puede producir resultados poco intuitivos. El uso de
restricciones globales y locales permite acelerar ligeramente los calculos asi como prevenir

deformaciones patologicas.
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Las restricciones globales de ventana como la banda de Sakoe-Chiba y el paralelogramo
de Itakura garantizan que no se salten caracteristicas y se asignen demasiados puntos a
caracteristicas similares. En [48] menciona la popularidad de la banda de Sakoe-Chiba
con una restriccion del 10 % como restriccion global. Aunque el tamano de la ventana
de deformacion afecta a la precision, las restricciones més grandes no siempre mejoran la

precision.

El tamano de la ventana de restriccion no depende solo de la forma de los datos, también

depende de la longitud de la serie.

Sakoe-chiba Iltakura-Paralelogramo

Figura 6.16: Restricciones Globales

Como restricciones locales nos encontramos la restriccion de pendiente (para evitar que
la ruta sea muy empinada) con la que se evitan que subsecuencias muy cortas se corres-

pondan con subsecuencias muy largas de la otra serie.

Hay varias variaciones de la distancia DTW entre las que se encuentran DDTW que es
una combinaciéon ponderada de distancia DTW de las series de tiempo y de sus derivadas

de primer orden.

DDTW(X,Y) = (1 —a)- DTW(X,Y) + a- Dprw(X,Y)) (6.22)

6.7.2 Distancia de edicidén

La distancia de edicion (EDIT distance, ED) mide el ntimero de inserciones, eliminaciones

e intercambios harfan falta para que dos series que pueden ser de distinta longitud sean
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iguales. La distancia de edicion se calcula como:

m Sin=0
n Sim=20
. ED(X[IMYv[l})+1>ED(X[1}7Y)_'_17
man { ED(X, Y[lr}) 1 Resto

La distancia de edicién se creb originalmente para la comparacion de cadenas y se han
aplicado modificaciones a dicha medida para hacerla compatible con series de tiempo.
A partir de la distancia de edicion surgen las distancias EDR (distancia de edicion de
secuencia real) donde se aplican penalizaciones en funcion del tamano de los espacios
entre las series y ERP (distancia de edicion con penalizacion real) donde aplica un punto

de referencia constante. Las distancias EDR y ERP se definen como:

m Sin=0
n Sim=20
EDR(Xpy, Yy) + subcoste(xo, o), Resto
EDR(Xpy,Y) +1, EDR(X,Yy) + 1

EDR(X,Y)={ { (6.24)

Siendo el subcoste 0 si |xg —yo| < d y 1 en caso contrario. La otra variante utiliza un

valor constante llamado g (el valor més facil es g=0). La distancia ERP se calcula como:

S0 e — g Sim =0
> i 1Y — g Sin =0
ERP(X,Y) = ERP (X1, Yiy) + o — vol (6.25)
min{ ERP(Xpy,Y) + |zo —gl, Resto

ERP(X,Yjy) + lyo — g

6.7.3 LCSS

La subsecuencia comin mas larga es una variante de la distancia de ediciéon que per-
mite comparar dos series sin reorganizar los elementos pero permitiendo que algunos no

coincidan (evita que se tengan que comparar todos los elementos).

LCSS se calcula como:

0 SiX-Y=0
max {LC’SS(X, Yiy), LC’SS(X[L],Y)} Resto
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Para aplicarla en series temporales se cambia el concepto de que dos elementos sean iguales
para considerarse coincidentes por un valor umbral ¢, de esta forma se dice que los puntos
x; y y; coinciden cuando ;- (1 —¢) < y; < x; - (1 +¢), el valor € se encuentra entre 0 y 1.
Ademas se utiliza § para controlar la separacion maxima en el eje de tiempo (eje X) para

que dos elementos puedan ser coincidentes.

Figura 6.17: LCSS

LCSS para series temporales, dada la serie X de tamano n y la serie Y de tamano m, se

calcula como:

0 SiX-Y=0
T —yn] < e
LCSS(X,Y) = 1+ LCSS(X(o.—1), Yjoi_1)) Si m—n] <57
max {LCSS(X, Yio.—1)), LCSS(Xp.—11, Y)} Resto
(6.27)
La distancia LCSS finalmente se calcula como distpcgs(X,Y) =1 — %

6.7.4 TWED

La distancia de edicién deformada en el tiempo (Time Warp Edit Distance) combina
caracteristicas de la distancia DTW y de la distancia EDR, utilizando como en EDR una

penalizacion A y un parametro umbral como DTW denotado como v que debe ser mayor

o igual a 0.
0 Sin=m=0
00 Sin#myn-m=0
TWED(X7 Y) = TWED (X[Z:}a YV[Q:]) + COStecoincidencia(xlv yl)a
main TWED(X[Q], Yv[l;]) + COSteeliminacion<xla xo), Resto

TWED (X[H, Yv[Q;]) + costecliminacion (yla yO)
(6.28)

COStecoincidencia(xla yl) - |1:1 - y1| + |$0 - y0| +2-v- (|t961 - ty1|)

costeeriminacion(a1, ao) = a1 — agl + v + A, Siendo a € {z,y}
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6.7.5 Resumen

En esta tabla se indican las principales caracteristicas de las distancias examinadas, indi-

cando complejidad, si son elésticas y si se tratan de métricas.

Euclidiana | DTW ERP LCSS TWED
Tipo no elastica | elastica elastica elastica elastica
Meétrica si no si no s
Caracteristicas muy Trapi- | mas preci- | robusta al | permite permite
da. sa y per- | ruido . que al- | controlar
mite series gunos la  elasti-
de distinta elemen- cidad del
longitud. tos no | método .
coincidan.
Complejidad O(n) O(n?) O(n?) O(n?) O(n?)

6.8 Prototipos de Series temporales

Algunos algoritmos como los basados en particién requieren de un prototipo o represen-
tante de cada grupo. La eleccion de este representante cuando el grupo esta formado por

series temporales no es trivial y existen varias maneras de obtenerlo.

El enfoque méas comtn y mas sencillo para obtener el prototipo es elegir el medoide del
grupo (la serie de tiempo que minimice la distancia de similitud al resto de series del gru-
po). A parte de este método se han propuesto otros, como calcular una serie promediada
donde el valor en cada instante de tiempo es la media de las series del grupo en el mismo
instante sin embargo este enfoque solo funciona cuando las series son equidistantes y de

igual longitud.

En [26] proponen otros métodos para calcular el prototipo utilizando la distancia DTW;
proponen usar el método de prototipo 6ptimo, el método promediado y por biisqueda local

(que combina el método promediado y las rutas de deformacion al promedio obtenido).

Ademas de elegir el prototipo de la serie temporal, igual que en el resto de algoritmos

basados en prototipos se debe definir de forma adecuada el método de actualizacion.
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6.9 Clustering de subsecuencias de series temporales

El clustering de subsecuencias de series temporales, hace referencia a un tipo especifico de
problema en el que la agrupacion se realiza a subsecuencias extraidas de una tnica serie

temporal.

Definicién 7

Una subsecuencia de una serie temporal de longitud m de la serie ST={y1, yo, ...,

Unt s STin ={Yi, Yis1s - Ymyiv1 > donde 1 < 0 < m-n+1y n<m.

El enfoque clésico de este problema se realiza mediante una ventana deslizante que extrae
todas las subsecuencias posibles de la serie temporal para luego agruparlas, pero este

enfoque se ha demostrado que puede conducir a resultados no validos.

Relacionado con esta tarea encontramos la segmentacion que puede ayudarnos a dividir la
serie en subsecuencias y el descubrimiento de motivos que aunque no se trata de clustering

permite detectar patrones que se repiten a lo largo de la serie.

6.9.1 Segmentacion de series temporales

Dentro de las tareas de la minerfa de series de tiempo se encuentra la segmentacion.

Los puntos de cambio son datos de una serie temporal que representan una transicion

entre diferentes estados de un proceso que genera los datos de la serie.

Los métodos de deteccion de puntos de cambio permiten identificar cambios en los modelos
subyacentes que conforman la serie de tiempo. Esta deteccion se puede realizar tanto en
linea como fuera de linea (cuando se realiza fuera de linea a veces se denomina deteccion

de eventos).

Los algoritmos en linea realizan el procesamiento segtin se van recibiendo los datos y solo
van evaluando el cambio mas reciente. En cambio, en los algoritmos fuera de linea todos

los datos se reciben y procesan al mismo tiempo y evaltian todos los cambios.

En general los métodos de detecciéon de puntos de cambio se pueden dividir segin si el
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ntimero de cambios es conocido o desconocido y se caracterizan por tres componente:
una funcién de costo que mide la homogeneidad del segmento ( la funcién puede ser
paramétrica o no), un método de bisqueda 6ptimo o aproximado y una restricciéon
en el nimero de puntos cambios (el nimero de puntos de cambio puede ser conocido
o no). Ademés existen otros métodos de deteccion de puntos de cambio que no se ajustan

al anterior criterio como los que utilizan aprendizaje bayesiano.

A través de la deteccion de estos puntos se puede segmentar la serie de tiempo que se

puede definir de la forma siguiente:

Definicion 8

La segmentacion de series de tiempo consiste en la division de la serie temporal

en segmentos internamente homogéneos que permiten descubrir la estructura de la serie

temporal.
ERROR OE L&
SEGMENTACION
REDUCCION DE ) ———
SERIE DE CARACTERISTICAS | SEGMENTACION DE o [CALCULAR ERROR, DE e
TEMFO — ®|  DELASERIE - LAST » LA SEGMENTACION | & = TEnen
ORIGINAL TEMPORAL = 1=k

Figura 6.18: Segmentacion de una serie temporal

Ademas de permitir dividir la serie, la segmentacion se puede usar para reducir la dimen-
sionalidad, representando cada uno de los segmentos por parametros de un modelo o por

un valor constante.

Hay que tener en cuenta que para decidir qué método de segmentacion elegir, no solo
se debe considerar la precision (que las aproximaciones tengan el minimo error posible),
sino que también se debe considerar su eficiencia (que el tiempo de ejecucion y el coste

computacional del algoritmo sea aceptable).

El enfoque tipico de los algoritmos de segmentacion son los nombrados algoritmos basados
en aproximacion a un modelo, en los cuales se supone que cada segmento ha sido creado

por una funcion (el més simple es usar aproximaciones lineales).

96 Patricia Lucia Barreno Recio



6.9. Clustering de subsecuencias de series temporales

Segmentacion de series temporales por aproximacion lineal

Este enfoque esta inspirado en la representacion PLR y consiste en obtener una represen-
tacion lineal por partes de la serie temporal ya sea por interpolacién lineal o utilizando

aproximacion de minimos cuadrados para obtener una recta de regresion.

Figura 6.19: Segmentaciéon por aproximacion lineal

Estos algoritmos pueden tener diferentes objetivos como:

e Conseguir que ninguno de los segmentos supere un determinado error.
e Conseguir que el error total del conjunto de segmentos lo supere.

e Obtener la particion que minimiza el error dado un nimero determinado de seg-

mentos.

Los métodos de segmentacion de series temporales que siguen esta estrategia se pueden

clasificar en 3 categorias:

e Ventana Deslizante Dado el punto de inicio de la serie de tiempo, se desliza una
ventana hacia la derecha a través de la serie, esta ventana crece mientras el error
del segmento no supere el limite de error, cuando se supera el segmento termina y
el final del segmento se utiliza como punto de referencia para el inicio del siguiente
segmento. Cuando se termina esta segmentacion el resultado es una representacion

PLA de la serie original.

e De Arriba a Abajo La serie de tiempo se divide de forma recursiva hasta que

se supera un criterio de error. Se toma la serie de tiempo completa y a través de
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un método de busqueda se identifica el punto de ruptura 6ptimo para dividir la
serie de tiempo en dos de forma que se consiga la mayor diferencia posible entre los
segmentos resultantes. Estos segmentos a su vez se aproximan y se comprueba el
error obtenido si no se cumple con el criterio objetivo se repite el procedimiento con

el segmento de mayor error.

e De Abajo a Arriba Se fusionan segmentos cortos recursivamente hasta cumplir
con el criterio de error. Primero se divide la serie en segmentos muy pequenos y
se comparan los segmentos continuos para comprobar que fusiéon produce el menor
incremento del error, una vez determinado los dos segmentos se fusionan y se repite

el proceso hasta que se cumpla el criterio objetivo.

.

l

(R L —— a.:- ~[- bl b 3y g .1 -

30000 35000 40000 45000 50000 55000 60000

Figura 6.20: Ejemplo de segmentacion obtenida por ventana deslizante, los segmentos obtenidos
se representan con diferentes colores junto con las rectas a las que se aproxima cada uno de ellos.

Mientras que el algoritmo de ventana deslizante se puede aplicar tanto en linea como fuera
de linea los métodos de arriba a abajo y de abajo a arriba solo se pueden aplicar fuera
de linea. Sin embargo, la complejidad del algoritmo de ventana deslizante presenta una
complejidad mayor (O(K - n?)) que los otros dos métodos (O(L - n siendo L la longitud

media de los k segmentos).

La principal desventaja de estos métodos es que son inflexibles y una vez obtenido un
segmento no se puede volver atras; es decir, no se modifica aunque pueda existir un
segmento mejor. Por ejemplo, el caso de arriba y abajo el mejor punto de ruptura para

dividir la serie en dos puede no ser 6ptimo para dividir la serie en 3 o mas partes.

En [31] ademas de la clasificacion de los tres métodos de segmentacion clasicos, presentaron
Swab como un algoritmo hibrido que mezcla conceptos del algoritmo de ventana deslizante
y el de abajo arriba, que se puede aplicar en linea. La idea de este algoritmo consiste
en utilizar un buffer con un tamano suficiente a varios segmentos y aplicar sobre él el

algoritmo de abajo hacia arriba. Una vez aplicado se saca del buffer el segmento de més
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a la izquierda y se aplica el algoritmo de ventana deslizante para introducir més datos en
el buffer.

6.10 Clustering Significativo de subsecuencias de series
temporales

Mediante un tamano de ventana fija w y una serie de tiempo n es posible extraer n —
w + 1 subsecuencias desplazando una posicion cada vez mediante un algoritmo de ventana

deslizante.

Utilizar una ventana deslizante para extraer todas las subsecuencias posibles para des-
pués aplicar el clustering, puede dar resultados erréneos. Como se comprobo6 en [30], esto
puede producir agrupamientos donde los resultados obtenidos no dependen de los datos

de entrada.

Estos resultados se deben a que en el clustering de series de tiempo, el centroide de los
clusters es otra serie de tiempo que tiene como valores los promedios de las series que
conforman el cluster y que deberia ser similar a ellas. Sin embargo, al aplicar una ventana
deslizante e intentar agrupar todas las subsecuencias se obtienen clusters cuyos centroides

convergen a ondas sinusoidales y no a patrones reales de la serie temporal.

Esto se debe a que al aplicar la ventana deslizante, los puntos de la serie aparecen
en diferentes posiciones de las subsecuencias extraidas ( por ejemplo si usdramos una
ventana con desplazamiento de 1, obtendriamos subsecuencias de la siguiente forma:
SSTy = {x1, 22, 23.., T4}, SSTy = {x9, 23, .., X012}, STy = {x3,..,Tys3}... ) v las sub-
secuencias extraidas de forma consecutiva suelen ser similares entre ellas de forma que
las més similares suelen ser versiones parciales de las mismas y agruparse juntas. Esto
produce que al hacer el promedio para extraer el centroide, se sumen los mismos puntos
de la serie en diferentes posiciones, dando como resultado centroides que no se parecen a

los datos.

A pesar de estos resultados, a través de otras formas de obtencion de las subsecuencias se

pueden lograr agrupamientos adecuados con centroides que si representen a los datos.

Algunos trabajos como [42] y [49] proponen no utilizar todos los datos disponibles para

lograr resultados correctos . En [42] sugieren que en la mayoria de series temporales
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existen estados de transicion entre los estados de comportamiento discretos que se deberian

ignorar para hacer el clustering.

En ambos trabajos proponen algoritmos que siguen una estrategia de biisqueda codiciosa

empleando tres tipos de operaciones para realizar la agrupacion.

e Crear: crear un nuevo grupo a partir de las dos subsecuencias méas similares que no

pertenecen a ningin grupo.
e Actualizar: Anadir una subsecuencia al grupo mas similar.

e Fusionar: juntar dos grupos en uno solo.

La idea que sigue, consiste en que en cada iteracion se busca la mejor operacion que realizar
de las que se encuentren disponibles (al inicio de la busqueda s6lo esté la operacion crear
, después las operaciones crear y actualizar ...). La busqueda se detiene antes de agrupar

todas las subsecuencias.
Ademas en ambos articulos se trabaja con subsecuencias de diferentes longitudes.

Otros trabajos ([59, 69]) proponen agrupar shapelet no supervisados (u-shapelets) de
forma que los grupos obtenidos sean de formas representativas de la serie de tiempo. Al
igual que los otros trabajos en la agrupacion de u-shapelets también se ignoran parte de

los datos y se agrupan subsecuencias de diferente longitud.

6.11 Motivos, Shapelets, Discordias y Perfil de matriz

Cuando no se requiere agrupar todos los datos una alternativa al clustering puede ser el
descubrimiento de motivos. Se entiende por motivo de una serie temporal a una subse-

cuencia o patréon que se repite varias veces a lo largo de la serie.

Se dice que dos subsecuencias C y M son coincidentes cuando la distancia entre ambas

es menor que un valor positivo real R que se denomina rango.

Dada C empezada en el instante p y M en el instante g si p y q son iguales o no existe una
subsecuencia M’ que comience en un instante ¢’ entre p y ¢, que cumpla Dist(C, M') > R

se denomina coincidencia trivial.

100 Patricia Lucia Barreno Recio



6.11. Motivos, Shapelets, Discordias y Perfil de matriz

Definiciéon 9

El K- motivo mds significativo es la subsecuencia Cy de la serie temporal ST que

tiene el mayor numero de coincidencias no triviales y cumple que Dist(Cy,C;) >2R para
1<i<k

La definicién de coincidencia trivial hace que subsecuencias que conforman cada uno de
los motivos sean excluyentes entre ellas, es decir, que no sean mayoritariamente la misma
subsecuencia. Si se utiliza la distancia euclidiana como Dist los motivos serdn regiones

circulares.

El opuesto a los motivos serian las discordias. Las discordias son las subsecuencias mas

largas que son mas diferentes a todo el resto de subsecuencias de la serie.

Una forma de hallar tanto discordias como motivos es
utilizar el Perfil de Matriz o matrix profile. Esta es-
tructura proporciona un método exacto y sin parametros

SERIAL
que solo requiere del tamano de subsecuencia. Ademaés

se trata de un método rapido e incrementalmente man-

. PERFIL
tenible. DE

MATRIZ

El perfil de matriz es una estructura de datos que comen-
ta una serie temporal.Se basa en el concepto de uniéon de  Figura 6.21: Interpretacion Per-
similitud que consiste en comparar subsecuencias de la fil de Matriz

serie temporal con el resto de subsecuencias de la serie.

El perfil de matriz tiene dos componentes:

e Perfil de distancia (Distance Profile): es un vector de distancias euclidianas que
contiene la distancia minima normalizada entre una subsecuencia con el resto de
subsecuencia de la serie (esta distancia también se denomina distancia de subse-

cuencia).

e Indice de Perfil (Profile index): es un vector que contiene el indice del primer

vecino maés cercano (la subsecuencia méas similar), estos indices no son simétricos.

Para calcularla se utiliza una ventana deslizante de tamano fijo m y se debe establecer

una zona de exclusiéon para ignorar las coincidencias triviales.
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Figura 6.22: Perfil de Matriz

PERFIL DE MATRIZ

Una vez calculado el perfil de matriz se debe evaluar para hallar los motivos y discordias

y visualizar los resultados. Al visualizar el perfil de matriz se puede ver los motivos que

se corresponden con los valores minimos y discordias que se corresponden a los méaximos.

Figura 6.23: PMP

Para determinar un tamano de ventana adecuado se puede usar el perfil de matriz pano-

ramica PMP que consiste en una matriz cuyas filas son perfiles de matriz para diferentes

tamanos de ventana y visualizarla.

Aparte de las discordias y los motivos, recientemente se extendioé el concepto de motivos

para definir las cadenas de series temporales [72], que son un tipo especial de motivos que
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cambian o evolucionan hacia alguna direcciéon. Estas cadenas pueden ayudar, por ejemplo,

a identificar el desgaste de la herramienta u otros procesos graduales en el tiempo.

Una cadena de la serie de tiempo es un conjunto ordenado de subsecuencias de una
serie CST = ST.,,S5T.,...,ST, que cumple que el vecino mas cercano a la derecha
(subsecuencia posterior mas parecida) de ST,; es ST, i+1) y que de igual forma el vecino
mas cercano a la izquierda (subsecuencia anterior mas parecida) de ST, 41y es ST, siendo
1 <i<k-—1.85i ST, es la ultima secuencia de la serie de tiempo o se cumple que el
vecino mas cercano a la izquierda del vecino méas cercano a la derecha de ST, es distinto

a ST, se dice que la cadena esta anclada.

Los shapelets, por otro lado, son subsecuencias que son patrones significativos y que se
podrian considerar de alguna forma méximos representantes de una clase (lo que le da
un alto poder predictivo). Los shapelets permiten resultados interpretables y pueden dar

lugar a resultados mas precisos.

Si el conjunto de series de tiempo ST contiene dos clases A y B la entropia de ST se define

I(ST) = —p(A) -log(p(A)) — p(B) - log(p(B)) (6.29)

Siguiendo una estrategia de division ed que permita dividir ST en dos conjuntos se define

como ganancia:
Ganancia(ed) = 1(ST) — I'(ST) = I(ST) — f(ST1) - I(ST}) + f(STs) - I(ST») (6.30)

Siendo f(ST;) el porcentaje de datos en ST;, f(ST;) = tt‘iz((‘;%)

Una de las estrategias de division es la distancia al shapelet estableciendo un valor umbral
d". Segiin esta estrategia ST, pertenece a un subconjunto si la distancia entre ST} y S es
menor que d* y en caso contrario al otro subconjunto. El valor que maximiza la ganancia

se denomina punto de division 6ptimo dogsp (ST, S).

Ganancia(ST, dospst,s)) > Ganancia(ST, dy,) (6.31)
Finalmente se puede definir un shapelet como:

Definicién 10

Dado el conjunto ST que contiene datos de las clases A y B. Un Shapelet(D) es una sub-

secuencia que con su correspondiente punto de division optimo obtiene la mayor ganancia:
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Ganancia(Shapelet(ST), dosp(shapeter(sT)y)) = Ganancia(S, dy,) (6.32)

Siendo S otra subsecuencia.

En general son un problema supervisado y se ha aplicado sobretodo para clasificacion
(permitiendo a través de los shapelets construir un arbol de clasificacion). Varios trabajos
han abordado el descubrimiento de shapelets no supervisados [69] [59] . Al no conocer
las clases en que se dividen los datos, la idea que siguen los u-shapelets es encontrar la
méaxima diferencia entre los dos conjuntos que separa para ello utiliza el concepto de gap.
Los algoritmos siguen un método de biisqueda codiciosa para maximizar la diferencia que

se calcula como gap = py, — 0 — (e + 74)-

Los shapelets que se van encontrando tienen un poder discriminativo decreciente siendo el
primer u-shapelet encontrado el que mejor divide la serie, en [59] toman como criterio de
parada el cambio en el indice de rand, ademés para considerar un candidato a u-shapelet
fijan un rango en la relacién entre los tamanos de los conjuntos que divide el shapelet de

forma que evita que un grupo se componga de la mayoria de elementos .
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Deteccion de Anomalias

Una tarea de mineria de datos relacionada con el clustering es la deteccion de anoma-
lias. Mientras que en el clustering se busca encontrar patrones comunes, en la deteccion
de anomalias se persigue lo contrario, es decir, busca aquellos datos que se alejan del

comportamiento habitual.

En el caso de una fresadora, la detecciéon de anomalias pueden informar del desgaste de

una herramienta, de un fallo del mecanizado, de rotura de la herramienta ...

Una anomalia se define como un elemento, evento u observacion que no se ajusta a un

patron esperado u a otros elementos en un conjunto de datos.

La deteccion de anomalias consiste en utilizar técnicas para identificar patrones que se

desvian del comportamiento esperado [13].

Las anomalias son diferentes del ruido. El ruido no aporta informaciéon de interés sobre
los datos mientras que las anomalias si, ya que suelen informar de eventos inusuales. Para
evitar que el ruido interfiera en la detecciéon de anomalias, se puede eliminar o adaptar

(haciendo que este no afecte al modelo y a los resultados).

Incluso sin ruido, a menudo es complicado identificar un comportamiento anémalo de uno
que no lo es. Las anomalias generalmente no son producidas por el mismo mecanismo que el
resto de datos. Una forma habitual de justificar que datos se corresponden con anomalias,
es hacer suposiciones sobre cémo se han producido el resto de datos y justificar por qué

las anomalias no cumplen esas suposiciones [29].

La deteccion de anomalias esta relacionada con la deteccion de novedades. Sin embar-
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go, las novedades identificadas no suelen ser patrones atipicos y una vez que se detectan

se suelen incorporar al comportamiento normal.

Cabe mencionar que aunque en la mayoria de problemas y los métodos de deteccion
suponen que las anomalias son menos frecuentes que los datos a los que se les supone un

comportamiento normal, esto no es siempre asi.

Existen distintos tipos de anomalias. Estos tipos no son excluyentes pudiendo un dato ser
anomalo puntual, contextual y /o global al mismo tiempo. Los distintos tipos de anomalias

SO1:

¢ Anomalias Puntuales o Globales: Son los datos que se encuentran significativa-
mente més separados del resto del conjunto de datos. Son el tipo de anomalia mas
simple y la mayoria de los métodos de deteccion de anomalias tienen como objetivo
encontrar este tipo de anomalias. La dificultad para detectar estas anomalias, se
encuentra en hallar una medida adecuada de la desviacion. Existen varios tipos de

métodos de deteccidén de anomalias en funcién de la medida utilizada.

e Anomalias Contextuales o Condicionales: Son los datos que se encuentran
significativamente separados del resto de datos con respecto a un contexto especifico,
es decir, son anomalias condicionadas. El contexto se define mediante atributos
contextuales y los atributos de comportamiento se utilizan para determinar si el
dato es anémalo en esa condicion. Esto proporciona una mayor flexibilidad. En
este caso, para identificar estas anomalias hay que considerar ademas la medida
de desviacion a los atributos contextuales. Para detectar esta anomalias se puede
reducir el problema a uno de anomalias puntuales o modelar la estructura de los

datos y utilizar el modelo para detectarlas. También se denominan anomalias locales.

e Anomalias Colectivas: Es un subconjunto de los datos que se encuentra significa-
tivamente separado del resto de datos y que en conjunto representan una anomalia
aunque pueda haber puntos que individualmente no lo sean. Para identificar estas
anomalias se requiere de mas informaciéon como la relacion entre los datos o las

mediciones de similitud entre todos ellos.

Para detectar anomalias contextuales y colectivas, se pueden utilizar algoritmos de detec-
cion de anomalias puntuales introduciendo el contexto como una nueva caracteristica. En

datos industriales, las anomalias suelen ser contextuales o colectivas.
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Figura 7.1: Tipos de Anomalias

En las anomalias colectivas un dato no es anémalo en si mismo, sino que es andémalo
cuando coincide con otros datos. Esto implica que debe haber una relaciéon entre los datos
(como puede ser una dependencia temporal). La deteccién de estas anomalias requiere

conocer la estructura de las regiones anémalas.

Se pueden distinguir varios problemas de deteccién de anomalias colectivas como: detec-
cion de secuencias anémalas en un conjunto de secuencias, donde un método de resolucion
de este problema es transformar los datos para convertirlo en un problema de anomalias
puntuales; de subsecuencias andémalas en una serie larga, esta relacionado con las dis-
cordias comentadas en el capitulo anterior; o que la subsecuencia sea anémala porque la

frecuencia de aparicion de ese patron es distinta a la que se esperaba.

Las anomalias contextuales solo son anémalas bajo determinadas condiciones. Un enfoque
para detectarlas, consiste en aplicar un método de detecciéon de anomalias puntuales bajo
esas condiciones o contexto. Igual que en el caso de las anomalias colectivas, un método

que se puede aplicar es convertir el problema en uno de detecciéon de anomalias puntuales.

Para detectar anomalias se pueden aplicar técnicas supervisadas, semi-supervisadas y no
supervisadas. Sin embargo, en estos problemas no se suele disponer de datos etiquetados o
solo se disponen de etiquetas para una parte de los datos (que generalmente se correspon-
den con etiquetas normales). Por ello en la mayoria de problemas no se pueden utilizar

técnicas supervisadas.

Los resultados de la deteccién de anomalias se pueden expresar mediante etiquetas donde
se clasifican los datos en anémalos, o no, por puntuaciones donde a cada dato se le
asigna un grado de anomalia o un grado de normalidad. Para aprendizaje supervisado
el resultado se suele expresar con etiquetas mientras que en técnicas semi-supervisadas

y no supervisadas se suele utilizar puntuaciones. Las etiquetas aunque ofrecen menos

Patricia Lucia Barreno Recio 107



Capitulo 7. Deteccion de Anomalias

informacion, son mas concisas y muchos algoritmos presentan este tipo de salida. Mediante

un valor de umbral se pueden transformar las puntuaciones a etiquetas.

El enfoque bésico para su deteccion consiste en identificar el comportamiento normal y ver
qué elementos escapan de él. Sin embargo es dificil identificar todos los comportamientos
normales y sus limites. Ademéas el comportamiento habitual no es estatico y cambia con
el tiempo. Esto ademés se agrava en el caso de la fabricacion, donde el comportamiento
habitual puede variar por una gran variedad de factores como pueden ser el material o la

pieza que se esté elaborando.

En el caso de deteccion supervisada se pueden distinguir dos clases de problemas, los de
clase tnica y los de multiples clases. Los de clase tinica suponen que los datos sélo tienen
una clase y se basan en establecer un limite para determinar si un dato pertenece a la
categoria normal. A diferencia de los de clase tinica, los de miltiples clases suponen que
los datos provienen de distintas clases normales y se basan en aprender un clasificador
que pueda distinguir entre ellas; si no se clasifica para ninguna (o en caso de utilizar

puntuacion no supere el limite establecido), el dato se considera anémalo.

Algunos métodos usados para la deteccion supervisada incluyen redes neuronales, redes
bayesianas, maquinas de vectores de soporte (SVM) y métodos basados en reglas. Una
ventaja de estos métodos es su rapidez en la fase de prueba. La necesidad de las etiquetas
y los resultados comtunmente devueltos en forma de etiquetas, hacen que sean menos

utilizados que los métodos semi-supervisados y los métodos no supervisados.

Para aprendizaje semi-supervisado algunos de los métodos que se han aplicado son ma-
quinas de vectores de soporte de una clase (entrenando la méaquina con datos normales),

autoencoders y estimaciones de densidad.

7.1 Aprendizaje no supervisado para la deteccién de
anomalias

Para los problemas no supervisadas se han utilizado una gran variedad de métodos que

se pueden clasificar en 4 categorias:
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7.1.1 Basados en métodos de vecinos mas cercanos KNN

El algoritmo de k-vecinos mas cercanos (KNN) es un método de aprendizaje perezoso que
memoriza el conjunto de datos en lugar de aprender una funcién de discriminacion. El
algoritmo se basa en la idea del clasificador KNN que se puede resumir en determinar
un numero k de vecinos mas cercanos obtenidos a partir de una medida de distancia y

asignarle la clase a la que pertenezcan la mayoria de estos vecinos.

Para deteccion de anomalias, se basan en la idea de que los datos normales se encuentran
en vecindarios densos y que los datos que se encuentran més lejos de sus vecinos son
anoémalos. El elemento mas decisivo en estos métodos es la elecciéon de la medida de

distancia. Segtn la forma en que se calculen los datos anémalos se dividen en:

e Técnicas que utilizan la distancia: utilizan la distancia al k vecino méas cercano o el
numero de vecinos que se encuentran a una distancia igual o menor que un valor d

cOmo puntuacion.

e Técnicas que utilizan la densidad relativa: en este caso se calcula la densidad del
dato y si la densidad de su vecindario es baja se considera anémala. Estas técnicas

no funcionan bien cuando existen regiones con diferentes densidades.

Dentro de este tipo se encuentran los algoritmos LOF y COF. El factor de valor atipico
local (LOF) es un algoritmo que permite identificar anomalias comparando densidades

locales, que consiste en:

1. Se identifican los k vecinos mas cercanos de cada dato.

2. Se calcula la densidad local de cada dato mediante la densidad de accesibilidad local

(LRD):
> vex il 0)\
LRD = ve 1
RDy(x) < len(K) (7.1)
3. Finalmente se calcula la puntuaciéon LOF de x con la siguiente formula:
Z LRDy,(v)
LOF(z) = =<k LEDk(@) (7.2)

len(K)

Si el valor de LOF es alto indica que la densidad local es baja.
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En [24] sefialan que este método produce bastantes falsos negativos cuando las anomalias

no son locales.

El factor atipico basado en conectividad (COF) es otro algoritmo tipico basado en
k-vecinos més cercanos, es similar a LOF pero se diferencia de este método en su forma

de calcular la densidad local.

COF utiliza un enfoque de camino mas corto llamado distancia de encadenamiento para
calcular la densidad local. Con este enfoque, la densidad se calcula de modo incremental
hasta alcanzar los k vecinos. El vecindario se va incrementando con el elemento que tenga
distancia minima con cualquiera de los objetos que se encuentren en ese momento en el
vecindario. Este cambio evita la suposicion que hace LOF al usar la distancia euclidiana
para el calculo de vecinos de que los datos siguen una distribucion esférica. El resto del

algoritmo COF es igual que LOF.

Las técnicas basadas en vecinos més cercanos tienen una complejidad alta.

7.1.2 Basadas en métodos estadisticos

Suponen que en un modelo estocastico los datos normales ocurren en regiones que tienen
una alta probabilidad, al contrario de las anomalias que ocurren en regiones de baja
probabilidad.

En estos métodos se construye un modelo estadistico para explicar el comportamiento
normal y después se determina si un elemento es andémalo o no mediante inferencia.
Los elementos que tengan una baja probabilidad de haber sido generados por el modelo

construido se consideran andémalas.
Se pueden aplicar técnicas paramétricas y no paramétricas.

Las técnicas paramétricas suponen que las instancias normales se generan de una distri-
bucién paramétrica de los datos y con una funciéon de densidad. Se asume que se conoce
el modelo de distribucion y se estiman los parametros del modelo supuesto a partir de los

datos.

Las técnicas paramétricas se pueden clasificar segiin el modelo que se supone que genera
los datos. Entre estas técnicas se encuentran los basados en modelo gaussiano, basados

en regresion y basados en distribucion de mezclas (suponen que los datos los genera una
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combinacion de distribuciones paramétricas).

Las técnicas no paramétricas suponen que el modelo es desconocido y utilizan los datos

para determinar la estructura del modelo.

El método no paramétrico més simple, es el basado en histograma. Este método consiste
en construir el histograma y comprobar si elemento pertenece a alguna de las barras
(resultados como etiquetas) o comprobar la altura de la barra a la que pertenece (resultado

como puntuacion). El ancho de las barras es clave para la deteccion de anomalias.

Los métodos estadisticos s6lo son adecuados cuando la dimension de los datos es baja.

7.1.3 Clustering para detecciéon de anomalias

A través del clustering podemos descubrir patrones repetidos o detectar sucesos o datos
inusuales. Existen varias formas de utilizar métodos de clustering para poder identificar

datos andémalos.

e Las anomalias no pertenecen a ninguan cluster: Consiste en agrupar los datos
normales en clusters y los datos que no pertenezcan a ningin cluster identificarlos
como anomalias. Para esto se requiere emplear algin algoritmo de clustering que
no obligue a cada uno de los elementos a pertenecer a un grupo como puede ser
DBSCAN. Sin embargo, hay que tener en cuenta que los algoritmos de clustering

estan optimizados para encontrar grupos y no para detectar anomalias.

e Las anomalias son los datos menos similares al resto de su grupo: En este
enfoque los datos que se consideran normales son los que se encuentran cercanos a los
centroides del cluster correspondiente y consideran anomalias los que se encuentren
lejanos a su centroide. Este enfoque consta de dos pasos, en un primer paso agrupar
los datos y en el segundo paso calcular la distancia de cada dato a su centroide. Este
enfoque usa la distancia al centroide como puntuacion de anomalia. A diferencia del
primer enfoque y debido al primer paso se puede utilizar algoritmos que obliguen
a que cada dato pertenezca a un cluster. Sin embargo, este método no es aplicable

para anomalias colectivas donde existan agrupaciones exclusivas de anomalias.

e Las anomalias son los grupos méas pequenos y con baja densidad, en un

tercer enfoque los grupos grandes y con alta densidad pertenecen a los datos nor-
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males mientras que los grupos pequenos y con baja densidad se establecen como

anomalias.

El rendimiento de estos métodos depende de la capacidad del algoritmo de poder identi-
ficar el comportamiento normal y los métodos de clustering no suelen estar optimizados
para esta funcion, ademas algunas técnicas no se pueden aplicar cuando las anomalias

forman un grupo independiente.

Igual que en el caso de clustering de series de tiempo para la deteccion de anomalias la

eleccion de la medida de distancia es crucial para el rendimiento del algoritmo.

Como ventaja estas técnicas ofrecen una fase de prueba rapida a pesar de ser computacio-

nalmente complejas.

Algunos algoritmos de clustering para la detecciéon de valores atipicos son CBLOF y
LDCOF.

El factor de valor atipico local basado en clustering (CBLOF) consiste en aplicar
clustering y luego estimar la densidad de cada cluster. CBLOF clasifica los clusters ob-
tenidos segtin su tamano en dos grupos. Para calcular el puntaje de anomalia calcula la
distancia de cada elemento a su centroide multiplicado por los elementos del cluster, en
caso de que se encuentre en el grupo de clusters de menor tamano el puntaje se calcula

como la distancia al cluster grande mas cercano.

Existe una version de este algoritmo conocido como uCBLOF que difiere en la utilizacion
de la multiplicaciéon por el nimero de elementos del cluster, debido a que esta multiplica-

cioén no estima la densidad local del cluster.

_ ‘CZ| : mm(d(m, Oj)) Size Oiu Cz € Cmenor y Cj € Omayor
CBLOF(J:) B { |CZ| ) d(ZL‘, Cz) Sire O’L y Cz € Omayor (73)
m(d(z,C;)) Sixz € Cy,Ci € Crenor Y Ci € Crnayor
WCBLOF(z) = | M(d(®, & . 7 v 74
( ) { d(l’, Cz) Sixe C’L y Cz € Cmayor ( )

En factor de valor atipico basado en clustering de densidad local (LDCOF), tras aplicar

el clustering estima la densidad de cada cluster suponiendo una distribucion esférica. Lo
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que hace es dividir la distancia de un elemento a su centroide por la distancia promedio.

d(k,C; _
min(d(z, C;)) + 2L Si 0 € €01 € Crenor ¥ €y € Conager
LDCOF(z) =
co, Ak,C; .
d(z, Cy) et Siz ey i€ Coayor

(7.5)

7.1.4 Otros enfoques

Ademés de los enfoques mencionados se han aplicado otros para la detecciéon de anomalias
entre los que se incluyen los basados en técnicas de subespacio, en teoria de la informacion

y en técnicas espectrales.

7.2 Deteccion de anomalias en series temporales

Igual que pasaba en el clustering de series temporales, en las anomalias de series de
tiempo nos podemos encontrar puntos atipicos, subsecuencias atipicas y series de tiempo

completas que son anémalas.

En el caso de las anomalias puntuales se diferencian dos categorias segtin tengan en cuenta
o no la dimensién temporal de los datos. La forma mas comun de calcularlas teniendo
en cuenta la dimension temporal, es usar métodos basados en modelos (ya sean modelos
de estimacion o de prediccion). En estos métodos se obtiene un modelo a partir de los
datos y se compara el valor previsto con el real, si la diferencia supera un valor umbral

establecido, se considera que el dato es anémalo.

Otros métodos que se pueden aplicar teniendo en cuenta la dimensién temporal, son los
métodos basados en densidad y los métodos basados en histograma. Los métodos basados
en densidad comprueban el ntimero de datos cercanos a un elemento para establecer si
es andmalo, dentro de estos métodos, un ejemplo consiste en utilizar ventanas de tiempo
de forma que cuando un punto tiene al menos un determinado nimero de vecinos suce-
sivos se dice que ese punto no puede ser anémalo para ninguna ventana. En los métodos
basados en histogramas, se evalta la evolucion del error de reconstrucciéon de la serie de

tiempo usando una representacion en forma de histograma. Se eliminan datos que tienen
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posibilidades de ser anémalos y si el error de reconstruccion tras eliminar el dato se ha

reducido considerablemente el dato es probable que se trate de una anomalia.

Para la deteccion de subsecuencias anémalas se distinguen los métodos que consideran

subsecuencias de longitud fija y los que las consideran de longitud variable.

Hay diferentes maneras de detectar secuencias anémalas como:

e Identificar las subsecuencias mas inusuales de una serie de tiempo (las discordias).
Sin embargo, que sea la secuencia menos similar al resto no quiere decir necesaria-

mente que se trate de una anomalia.

e Usar métodos basados en disimilitud que consisten en comparar las subsecuencias
con una referencia de lo que es normal (puede tratarse de una serie de tiempo
externa, que no pertenece a la serie de tiempo). En este tipo se encontraran los

métodos de clustering.

e Aplicar el modelo de prediccion para hallar secuencias anémalas, de forma similar
a lo que se aplica para anomalias puntuales. Las predicciones pueden ser tanto

puntuales como secuencias.

e Métodos basados en frecuencia, considerando que una secuencia es anémala cuando

no aparece con la frecuencia esperada.

e Métodos basados en la teoria de la informacion que permiten subsecuencias anémalas
periddicas en series de tiempo discretas y univariadas. Buscan secuencias que son
poco frecuentes (ya que cuanto més se repita menos informacion aporta) pero que se
repiten con valores extranos. Para calificarla como atipica multiplica la informacion

de la secuencia con su probabilidad y si se supera un umbral se considera anémala.

El descubrimiento de series completas de tiempo andémalas, se puede aplicar en series de
tiempo multivariadas para identificar variables atipicas. En este caso se pueden aplicar
métodos de reducciéon de dimensionalidad o métodos basados en disimilitud usando como

referencia la propia serie multivariada.
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7.3 Aprendizaje profundo para deteccién de anomalias

Los métodos comentados tienen problemas para capturar estructuras complejas como
puedan ser las series de tiempo, ademés cada vez se requiere mas poder detectarlas a gran

escala. Esto ha incrementado el uso de técnicas de aprendizaje profundo.

Dentro de los métodos de aprendizaje profundo para detecciéon de anomalias encontramos
dos tipos, los que utilizan las técnicas de aprendizaje profundo para extraer caracteristicas
que luego se pasan a métodos tradicionales ( métodos hibridos) y los métodos de redes
neuronales de una clase (OC-NN) que utilizan los datos para crear una clase envolvente
que se ajuste en torno a los datos normales (para ello para obtener la representacion, usan

una funcion objetivo personalizada para la deteccion de anomalias) .

En los métodos hibridos, generalmente esta extraccion se realiza mediante autoencoders y

como método tradicional se puede aplicar entre otros las maquinas de vectores de soporte.

En los modelos OC-NN se realiza un aprendizaje de representacién combinado para ob-
tener la puntuaciéon de anomalia y son capaces de extraer factores de variacién en la
distribucion de datos, suponen que los datos anémalos no tienen factores comunes de

variaciéon que puedan ser capturados en la capa oculta.

La deteccién de anomalias profundas supervisadas suelen componerse de dos redes, una
red de extraccion de caracteristicas seguida de una de clasificacion. Cuando el espacio de
caracteristicas es muy complejo y no lineal no consiguen separar bien los datos normales

de los que no lo son.

En el caso de las técnicas semi-supervisadas, la idea es establecer un limite discrimina-
torio que permita identificar el comportamiento normal. Para lograrlo se basan en que
los elementos cercanos entre si son mas probables que se encuentren en la misma clase
(proximidad y continuidad) o en aprender caracteristicas solidas que retengan los atribu-
tos discriminatorios a través de la red neuronal. Estas técnicas tienden a tener problemas
de sobreajuste, aunque las redes adversarias generativas (GAN) permiten obtener buenos

resultados con datos poco etiquetados [12].

El aprendizaje no supervisado profundo para detecciéon de anomalias requiere basarse en
que las regiones anémalas y normales se pueden diferenciar en el espacio de caracteristicas
original o latente o que la mayoria de datos son normales comparandolos con el conjunto

de datos. La puntuaciéon de anomalia se obtiene de propiedades intrinsecas de los datos
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que se capturan en las capas ocultas de la red.

Los autoencoder son los métodos fundamentales de este tipo de problemas. La idea es
que al entrenar la red con datos normales, el autoencoder no puede reconstruir los datos
anémalos que tendran por tanto un error de reconstruccion alto. Hay diferentes arquitec-
turas de autoencoder y su elecciéon dependera del tipo de datos, por ejemplo las redes de
memoria larga a corto plazo (LSTM) que estan disenadas para aprender dependencias a

largo plazo, son un método utilizado cuando los datos de entrada son series de tiempo.
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Figura 7.2: Mapa gufa datos utilizados

Esquema de las caracteristicas y de los parametros de los datos de las fresadoras utilizados
para la parte practica del proyecto.
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Algoritmos de Clustering Aplicados

En este apartado se explicaran més en detalle algunos los algoritmos de clustering reali-

zados:

8.1 Basados en Particion

8.1.1 K-Medias

Se trata de un método de agrupaciéon basado en particién, que se basa en asignar cada
elemento al cluster cuyo valor promedio del grupo sea mas cercano, al valor medio de cada

grupo se conoce como centroide.Es uno de los algoritmos de agrupacion mas utilizados.

Este algoritmo requiere de un tnico parametro, que es el ntimero de clusters para realizar
la agrupaciéon. Sin embargo esto no siempre se conoce a priori y su elecciéon afecta en
gran medida a la calidad del agrupamiento,por ello han surgido una serie de heuristicas
para poder determinar el nimero de clusters mas adecuado en funcién de la calidad de
los grupos generados para diversos ntumeros de grupos, algunas de estas técnicas son el

método del codo o los graficos de silueta.

Es bastante rapido y eficiente y minimiza el error cuadratico de la distancia a los centros
de los cluster pero solo es aplicable cuando los clusters son convexos. Este algoritmo es

sensible al ruido.
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Implementacion

Este algoritmo consiste en:

Algoritmo 1: K Medias
Datos: D Conjunto de datos a agrupar, k numero de cluster
Resultado: Todos los datos que forman D agrupados en uno de los k cluster

1 Inicio;

2 centroides=lista de k elementos aleatorios no repetidos de D;

3 clusters=lista de k cluster ;

4 repetir

5 para cada punto P de D hacer

6 centroideMasCercano—centroides|0];

7 para c en centroides hacer

8 si dist(P,c) <dist(P,centroideMasCercano) entonces
9 ‘ centroideMasCercano=c;

10 fin
11 fin
12 fin
13 Asignar P al cluster al que pertenece centroideMasCercano;
14 para clust en clusters hacer
15 Calcular Promedio del clust;
16 Actualizar centroide;
17 fin

18 hasta que se cumplan un nimero de iteraciones, que todos los grupos cumplan
una determinada tolerancia, que los grupos no cambien en esta iteracion u otra
condicion de parada.;

Determinaciéon de parametros

K-Means requiere como parametro el nimero de clusters y los centroides iniciales (o un
método para calcularlos), cuando no se conoce el nimero de clusters un método habitual

para obtener un ntmero adecuado es usar el método del codo.

El método del codo emplea la suma de errores al cuadrado (SSE) para comparar la calidad

del agrupamiento para diferentes niimeros de cluster (diferentes k).

Siendo SSE la suma de la distancia de cada elemento al centroide del grupo al que perte-
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nece:
n k

SSE = Z Zw(i’j) - dist(z;, ¢;)? (8.1)

i=1 j=1

donde w7 es 1 si z; pertenece al grupo j y 0 en caso contrario.

Este método emplea un diagrama que permite visualizar la relacion entre diferentes valores
de k y los respectivos valores de SSE obtenidos para esos k. La relacion es decreciente, al
aumentar el nimero de grupos, los clusters seran mas pequenos y los elementos estaréan
méas cerca de sus centroides. Para hallar el k 6ptimo se escoge el k donde el diagrama

presenta un cambio pronunciado (el codo del diagrama).

A - —
Distorsion ' oo 0.0
&o © Qg 50
O 0o
P o2
>
k

Figura 8.1: Diagrama Codo

Cuando se tiene informacion de los datos, es posible pasar unos centroides iniciales al
algoritmo pero en la mayoria de casos no se tiene informacion adicional que ayude a
determinarlos y escoger los centroides de manera aleatoria puede llevar a una mala agru-
pacién o una agrupaciéon demasiado lenta. Por eso se suele utilizar K-Means ++ para

seleccionar los centroides iniciales.

Los pasos para determinar los centroides iniciales a través de k-Means +-+ son:

1. Elegir aleatoriamente el primer centroide entre los objetos a agrupar.
2. Hasta llegar a los k centroides:

2.1 Calcular la distancia cuadratica minima entre cada uno de los elementos con su
centroide mas cercano de los previamente seleccionados: dist,,,(z, K)? siendo

K el conjunto de centroides.
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2.2 Seleccionar de forma aleatoria el siguiente centroide c; usando una distribu-
cion de probabilidad ponderada donde cada elemento x tiene de probabilidad.
% (distancia minima a uno de los centroides entre la suma de la

distancia minima a un centroide del resto de elementos del conjunto).

Visualizacion

Figura 8.2: Diagrama de Voronoi

A partir de los centroides obtenidos se puede obtener una visualizacion del espacio de

particion a través de los diagramas de Voronoi.

Estos diagramas consisten en unir los centroides y trazar las mediatrices de los segmentos

resultantes. Las mediatrices y sus intersecciones dividen el espacio en poligonos.

K means con sklearn

La libreria sklearn contiene una implementacion del algoritmo K-Means. Los parametros

més relevantes para aplicar el algoritmo son:

Parametro Descripcion
n_clusters Namero de grupos en los que se dividen los datos.
init Método para determinar los centroides iniciales por defecto es "K-

Means+-+", también permite seleccionarlos aleatoriamente asignan-
do random.?l parametro y la posibilidad de pasarle una funcion asi
como pasarle al método los centroides iniciales pasdndole un array
de dimensiones (k,m) siendo n el nimero de caracteristicas de los
datos a agrupar.

n_init Repeticiones del algoritmo K-Means cada vez con diferentes cen-
troides para obtener la mejor agrupacion posible.
max_ iter Niumero méximo de iteraciones del algoritmo para unos centroides

iniciales dados.
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Una vez aplicado el clustering el método K-Means devuelve los siguientes atributos:

Atributo Descripcion

cluster cen- centroides de cada uno de los grupos obtenidos, consiste en un array
ters de dimensiones (k,m).

labels etiquetas de cada elemento del conjunto que se ha agrupado, los

elementos etiquetados con la etiqueta i tienen como centroide el
elemento que se encuentra en la posicion i de cluster centers .

inertia__ inercia del grupo es la suma de errores cuadraticos (SSE) , es de-
cir, la suma de las distancias de cada elemento a su centroide maés
cercano.

n_iter ntmero de iteraciones realizadas.

TimeSeriesKMeans con tslearn

La implementacion del algoritmo K-Means de sklearn no permite modificar la medida de
distancia empleada permitiendo usar solo la distancia euclidiana, a través de tslearn se

puede aplicar K-Means con la distancia DTW.

Ambos métodos comparten los mismos atributos y parametros explicados en el apartado
anterior y utiliza algunos pardmetros adicionales. Entre los parametros adicionales se
encuentra metric, que permite cambiar la distancia euclidiana usada por defecto por
DTW o softdtw (variante de DTW donde el operador min con el que se calcula DTW se

sustituye por una funcion soft-min que es diferenciable a diferencia de DTW).

8.1.2 Fuzzy C-means

El algoritmo fuzzy C-means (FCM) es un algoritmo de clustering difuso similar a K-
Means donde las muestras no se asignan a un grupo, sino que se asigna una probabilidad

de pertenencia a cada uno de los grupos.

Este algoritmo utiliza como funcién objetivo:

n k
I = Z Z w™ @) dist(x;, cj)2 (8.2)

i=1 j=1

2

5 a1
donde w™ (1) = [Zk [m] ml} es la probabilidad de pertenencia al grupo y m

p=1 | dist(zi,cp)
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es un coeficiente de difusion (a mayor valor de m, mas difusos son los grupos siendo su
valor habitual 2).

Los centroides se calculan como:

n m(i.7) . .
D W Li

1=

D iy W)

(8.3)

Cj:

8.2 Basados en Densidad

8.2.1 DBSCAN

DBSCAN es uno de los algoritmos de clustering més utilizado debido a que requiere poco
conocimiento del dominio de los datos, permite grupos con formas diversas y se puede
utilizar para grandes volimenes de datos. Este algoritmo tiene como objetivo identificar
regiones con alta densidad que estan separadas por zonas de baja densidad. Para ello

utiliza el concepto de vecindario .

Definiciones

Definiciéon 11

El vecindario de un punto p conocido como N(p) se define como:

N(p) ={q € D | dist(p,q) < e} (8.4)

De esta definicion se sacan dos conceptos:

e Densidad de P: consiste en el nimero de puntos que se encuentran a una distancia
menor de € del punto P, en dos dimensiones se puede representar como el ntimero
de puntos que se encuentran dentro de una circunferencia centrada en P con radio

£.

e Region Densa: conjunto de puntos donde cada uno de ellos tienen como minimo a
una distancia menor de £ un nimero determinado niimero de puntos conocido como

minPts.
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Con ellos podemos definir p como Punto Cen-
tral si | N(p) | > minPts y a p’ como Punto
Borde cuando | N(p’) | < minPts pero p’se en-
cuentra dentro del vecindario de un punto cen-

tral p. Los puntos que no se encuentran en estos

dos supuestos se consideran ruido.

Se considera que un punto A es directamente

accesibles por densidad a otro punto B si B Figura 8.3: Punto Central, Punto Borde y
es un punto central y A se encuentra en el ve- Iwido
cindario de B. Esta propiedad solo es simétrica

si tanto A como B son puntos centrales.

Si tenemos una serie de puntos donde bq,..,b, donde b; es directamente accesible por

densidad a b; 1, entonces se dice que b; es accesible por densidad a b,,.

Si un punto A se encuentra en el vecindario de B y un punto C se encuentra en el vecindario

de B, entonces se dice que A estd conectada por densidad con C.

DBSCAN agrupa los datos a través de estos conceptos y de los pardmetros € (umbral de

densidad) y minPts. El algoritmo consiste en:

1. Se escoge un punto al azar, se calcula el vecindario a partir de ¢, si el vecindario tiene
més puntos que minPts se crea un cluster; en caso contrario se etiqueta como ruido.
Si se etiqueta como ruido, mas adelante ese punto puede pasar a formar parte de
otro cluster por los conceptos de accesibilidad y conexién de densidad. Este punto

se marca como visitado.

2. Si el vecindario es mayor que minPts y por tanto un es un punto central, se calcula
el cluster donde entraran los puntos de su vecindario que sean puntos centrales asi
como también los vecindarios de estos puntos que cumplan también esta condicién.

Todos estos puntos se marcan como visitados.

3. Si quedan puntos no visitados se repite el proceso que puede dar lugar a un nuevo

cluster o a que se le etiquete como ruido.

El principal inconveniente de este método es que no permite grupos de densidad variable,

ademas presenta otros inconvenientes como la dificultad para determinar los parametros
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de minPts y ¢ cuando no se tiene mucho conocimiento del dominio y que al igual que
otros algoritmos de agrupamiento sufre de los efectos negativos de la maldicion de di-
mensionalidad al aumentar el ntimero de caracteristicas para un ntamero fijo de datos de

entrenamiento.
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Implementaciéon

Los métodos principales que utiliza este algoritmo se detallan a continuacion.

Algoritmo 2: DBSCAN
Datos: D conjunto de datos a agrupar, eps distancia maxima entre dos puntos
vecinos, minPts minimo nimero de puntos para formar un cluster
Resultado: Datos agrupados en clusters
1 Inicio;
2 C=0;
3 para cada punto P de D hacer
4 si P no estd en visitados entonces
5 Marcar P como visitado;
6
7
8
9

ptosVecinos=calcularRegion(P, eps);

si tamano(ptsVecinos) <minPts entonces
‘ marcar P como ruido ;

en otro caso

10 C= proximo cluster;

11 expandirCluster(P,ptosVecinos,C,eps,minPts) ;
12 fin

13 fin

14 fin

Algoritmo 3: calcularRegion
Datos: P punto central del cluster, ptsVecinos puntos que se encuentran en la
vecindad de P, C cluster al que pertenecen eps distancia méxima entre
dos puntos vecinos, minPts minimo ntmero de puntos para formar un
cluster
Resultado: Puntos vecinos de P incluido P
1 Inicio;
2 Anadir P al cluster C;
3 para cada punto P’ de ptsVecinos hacer
4 si P’ no estd en visitados entonces
5 Marcar P como visitado;
6
7
8
9

ptosVecinos’=calcularRegion(P’, eps);
si tamano(ptsVecinos’) >= minPts entonces
‘ ptsVecinos+=ptosVecinos’;

fin
10 fin
11 si P’ no pertenece a otro cluster entonces
12 ‘ Anadir P’ al cluster C
13 fin
14 fin
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El algoritmo calcularRegion(P’, eps) devuelve los puntos del vecindario de P a la distancia

eps, incluido el propio P

Determinacion de parametros

Para hallar el valor de € se pueden utilizar los vecinos mas cercanos. La idea es obtener los
k vecinos mas cercanos de cada uno de los elementos y después juntar en una lista todos

los k vecinos més cercanos, ordenar la lista en orden creciente y visualizar el resultado.

DBSCAN con Sklearn

Sklearn contiene una implementacion de DBSCAN que presenta una complejidad supe-
rior al algoritmo DBSCAN original debido a un alto calculo de vecinos. Este algoritmo
presenta una complejidad O(nd) siendo d la media de vecinos de los objetos. Algunos de

los parametros mas relevantes son:

Parametro Descripcion

eps Indica €, es decir la distancia maxima para que un elemento se
considere dentro del vecindario de otro.

min samples Numero minimo de elementos que se deben encontrar dentro de la
vecindad de un elemento para que sea considerado punto central.
metric Métrica de distancia utilizada, por defecto es la distancia euclidia-
na pero se puede usar otra funcién de distancia o indicar que la
distancia ha sido calculada previamente pasando como parametro
"precomputed".

Una vez entrenado el algoritmo DBSCAN presenta como atributos la distancia al ntcleo

de los objetos y sus etiquetas.

Al permitir en metric llamar a una funcién o pasarle al algoritmo una matriz de distan-
cia (en caso de que el parametro metric valga "precomputed") permite usar diferentes
diferentes medidas de similitud incluida DTW.

Esto ademas, permite aplicar DBSCAN a series de tiempo de diferente longitud sin tener
que transformarlas. Para ello se puede usar una medida de similitud que permita series
de distinta longitud y pasarle al algoritmo la matriz de distancia en vez de los datos de

la serie temporal.
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8.2.2 OPTICS

OPTICS es un algoritmo de agrupaciéon basado en densidad que en vez de agrupar un
conjunto de datos explicitamente devuelve un orden incremental que representa su es-
tructura de agrupamiento basado en densidad. Su principal ventaja es que no requiere un

valor de ¢ (umbral de densidad) y que permite extraer grupos de diferente densidad.

Definiciones

Cada objeto del clustering queda determinado por su distancia al nticleo y su distancia

de alcance.

Definicién 12

La Distancia al Nicleo es el valor minimo de radio requerido para clasificar un punto
dado como un punto central dado un € mdzrimo. Si el punto dado no es central para el &

mdximo, su distancia al nicleo es indefinida.

INDEFINIDO si|N:(p)| < MinPts

8.5
Min dist para N.(p)| > MinPts (8.5)

dist Nucleog nrinpts = {

Definicién 13

La Distancia de Accesibilidad o de Alcance entre p y q, es el mdximo entre la
distancia al nicleo de p y la distancia entre p y q. Solo estd definida si p es un punto

central.

INDEFINIDO si|N:(p)| < MinPts

dist Alcance, yrinpts =
Mt {Mam(distNucleoaMmptS(p), dist(p,q))

(8.6)
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Figura 8.4: Distancia al nicleo y distancia de alcance

Definicién 14

Un punto p € {1,...,n — 1} se denomina £ — empinado ascendente si es &% mds bajo que

SU SUCcCesor.

PuntoAscendentes(p) < r(p) <r(p+1) x (1 =¢) (8.7)

De forma andloga se denomina & — empinado descendente si es €% mds alto que su
sucesor.
PuntoDescendentes(p) < r(p) x (1 —=&) >r(p+1) (8.8)

Definiciéon 15

Un intervalo I = [i, f] se denomina drea & — empinada ascendente si cumple:

PuntoAscendenteg (i) y PuntoAscendentee(f).

Cada punto entre i y f es tan alto o mds que su predecesor Vr,i < x <e:r(x) >
r(z—1).

I no contiene mds de minPts consecutivos que no son & — empinados ascendentes
Ve, f'] C i, f] - (Vz € [7, f'] : ~PuntoAscendentes(p)) = f' — i < minPts).

o [ es mdrima ¥J : (I C J,areaAscendentes(J) = I =J).

Esta definicion es andloga para drea & — empinada descendente
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Definicién 16

Se denomina &-Cluster o C = ic, fc] C [1,n] si 3D = [ip, fp], A = [ia, fa] y satisface
las siguientes condiciones:

1. AreaDescendentes(D) Nic € D, El inicio del cluster es una drea descendente que

estd contenido en D.

2. AreaAscendentes(A) A fo € A, El final del cluster es una drea ascendente que estd
contenida en A.

3. Contiene al menos minPts y dada la funcion r que contiene la distancia de alcance
los objetos deben ser al menos © % mds bajos que el primer punto de B y que el

siguiente después del fin.
(a) fc —ic > minPts

(b) Va,ip <x < fp:(r(x) <min(r(ip),r(fa)) x (1 =£))

Dadas estas condiciones se establece ic y fo como:

(max{x € D|r(z) >r(fa+ 1)}, fa)} sir(ip) x (1 =& >r(fa+1)
(ic, fo) =  (ip,min{x € Alr(x) > r(ip)})} sir(fa+1)x(1=¢&) >r(ip)
(ip, fa) Resto de casos
(8.9)

Con esta definiciéon y con el diagrama de la distancia de alcance se puede observar que el
primer objeto del cluster es el ultimo objeto con un valor alto de accesibilidad, mientras

que el tltimo objeto es el dltimo con un valor bajo de accesibilidad.

Implementacion

Para hallar los clusters se recorre el diagrama de alcance y se utiliza el concepto de valores

méximos intermedios (mib). Los valores mib representan el valor méximo entre un cierto
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Figura 8.5: Diagrama Alcance y extraccion de clusters

punto y el indice actual. Se utiliza un mib Global que es el maximo entre el final del
ultimo area empinada y el indice actual y un mib por cada region descendente que es el

méaximo entre el final de la regiéon y el indice.

Algoritmo 4: expandirCluster

Datos: D Conjunto de datos a agrupar, dato elemento a ordenar,

Resultado: D actualizado

Inicio;

vecinosDato=obtenerRegion(dato,D);

dato.ordenProcesamiento=marcarProcesado(dato,D);

dato.distAlcance=-1;

dato.distNucleo=actualizarDist Nucleo(vecinos,dato,D);

si NOT dato.esPuntoCentral() entonces

semillas=actualizarSemillasOrden(dato,vecinos,D) ; // actualiza la lista
ordenada de vecinos en funcidén de la distancia de alcance (de
menor a mayor)

8 mientras NOT semillas.estaVacia() hacer

semillaActual=semillas|0];

10 vecinosSem=obtenerRegion(semillaActual,D);

11 semillaActual.procesado=marcarProcesado(semillaActual,D);

12 semillaActual.distNucleo=actualizarDist Nucleo(vecinosSem,semillaActual,D);

Lo =T\ S N VUR R

13 si NOT semillaActual.esPuntoCentral() entonces

14 semillasAux=actualizarSemillasOrden(semillaActual ,vecinosSem,D) ;
15 semillas.actualizarSemillas(semillasAux) ;

16 fin

17 fin
18 fin
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Algoritmo 5: extraccionCluster
Datos: D Conjunto de datos a agrupar, Xi porcentaje para punto empinado,
Resultado: grupos

1 Inicio;

2 orden,dist AlcanceOrd=obtenerAlcanceOrdenado(D);

3 mibInterAreaEmpDes=|]| ; // mib de cada area empinada descendente

4 conjAreaEmpDes=|| ; // conjunto de areas empinada descendente

5 conjuntoCluster=|] ;

6 indice=0 ;

7 mibGlobal=0 ; // méximo entre el fin de la ultima regidén empinada
(descendente o ascendente) y el indice

8 mientras indice<tamano(D) hacer

9 mibGlobal=max(mibGlobal,dist AlcanceOrd|indice]) ;

10 areaDescendente—=obtener AreaEmpDes(dist AlcanceOrd,indice,Xi) ;

11 areaAscendente—obtener AreaEmpAsc(distAlcanceOrd,indice, Xi) ;

12 si areaDescendente != NULL entonces

13 si tamano(mibInterAreaEmpDes) >0 entonces

14 ‘ mibInterAreaEmpDes,conjAreaEmpDes= actualizarMibInter(...) ;

15 fin

16 indice=areaDescendente|-1] ; // fin de area no se incluye en el

cluster,es el indice siguiente

17 conjAreaEmpDes.anadir(areaDescendente) ;

18 mibGlobal=dist AlcanceOrd|indice] ;

19 fin

20 si no, si areaAscendente != NULL entonces

21 mibInterAreaEmpDes,conjAreaEmpDes= actualizarMibInter(...) ;

22 indice=areaAscendente|-1] ;

23 mibGlobal=dist AlcanceOrd|indice] ;

24 para indDesc en tamano(conjAreaEmpDes) hacer

25 areaD=conjAreaEmpDes|indDesc]| ;

26 mibD=mibInter AreaEmpDes|indDesc|;

27 clust=obtenerCluster(dist AlcanceOrd,mibD,areaD ,areaAscendente, Xi);

28 si clust /= NULL entonces

29 | conjuntoCluster.afiadir(clust) ;

30 fin

31 fin

32 fin

33 en otro caso

34 ‘ indice++=1

35 fin

36 fin
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OPTICS con Sklearn

Parametro Descripcion

max__eps Maxima distancia para que dos elementos sean vecinos, en OPTICS
por defecto es infinito para poder detectar todos los grupos posibles.

min_samples nimero de muestras que deben de estar cerca de un elemento para
que se considere un punto central.

metric Métrica de distancia utilizada, por defecto es la distancia euclidia-

na pero se puede usar otra funcién de distancia o indicar que la
distancia ha sido calculada previamente pasando como parametro
"precomputed". Si es "precomputed", se pasara al algoritmo una
matriz de distancia en vez del conjunto de datos.

cluster method | Indica como extraer los clusters una vez ordenado los grupos por
defecto se usa xi pero se puede emplear DBSCAN.

eps Si se indica cluster _method como DBSCAN se emplea como ¢ y se
realiza un clustering siguiendo el algoritmo DBSCAN con eps como
parametro.

xi Pendiente minima para ser un limite del cluster.

min_cluster si- | Namero de elementos minimo para componer un cluster (puede ser

ze un entero o una fraccion).

Los atributos de OPTICS son los mismos que DBSCAN incluyendo core sample indices
y labels . De la misma forma que DBSCAN;, a través de metric se puede aplicar OPTICS

con otras medidas de distancia y con series de tiempo de diferente longitud.

8.3 Clustering Jerarquico

8.3.1 Aglomerativo

El otro algoritmo que se ha aplicado es el clustering aglomerativo con los enlaces completo,

simple, promedio y Ward que se explicaron en el tema 6.

Clustering Aglomerativo con sklearn

Aunque el algoritmo no permite usar DTW si permite calcular una matriz de distancia

usando DTW y pasarla al algoritmo estableciendo como parametro de affinity="precomputed".
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Parametro Descripcion

n_clusters Numero de clusters o None en caso de usar el umbral de distancia
para determinar las agrupaciones.

affinity Indica la métrica utilizada, se puede pasar como parametro "pre-

computed"para usar una matriz de distancia como entrada del al-
goritmo. La métrica por defecto es euclidiana

linkage Enlace utilizado para determinar los grupos a fusionar puede ser
complete", "single", .2verage, o "ward".

distance thres- | Umbral de distancia del enlace, determina el limite por encima del
hold cual se dejan de fusionar los grupos, graficamente en el dendogra-
ma los cortes que produce el limite determinan los grupos. Si se
establece distance threshold el n_clusters debe ser None.

|
P D ——t ©
: - /8 -
2 . ’—\
l l . . ®

Figura 8.6: Umbral de distancia para determinar los grupos
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Capitulo 9

Casos de estudio: Fresadoras

Queremos poder predecir cuando fallaré la maquina, detectando cuando presenta un com-
portamiento inusual. Sin embargo hay que tener en cuenta que no todos los valores ané-
malos se corresponde con un fallo de la maquina y puede deberse a multiples motivos.
Algunas razones pueden ser un cambio de pieza, la realizacién de una parte especifica
o el tiempo que lleve funcionando la maquina (ya que presenta una mayor vibracion al

momento de arrancar).

Se deberé tener especial consideracion en la deteccion de falsos positivos; que se indique
va a fallar la herramienta cuando no es asi implica un coste extra ya que implicarfa un
cambio o una reparaciéon innecesaria asi como el gasto en personal que se encargue de
solucionarlo. También se deberéd considerar a los falsos negativos que obvien una rotura
en la herramienta con los perjuicios que ello conlleva tanto econémico como en tiempo.
Tal como se menciona en |70] prevenir falsos positivos es mas importante que captura

todas las anomalias.

Ademas hay que tener en cuenta que no todas las fallos de la herramienta estan precedidas

por anomalias.

9.1 Caso de Estudio: Fresadora CNC (CIDAUT)

Este trabajo intenta detectar patrones comunes e inusuales del comportamiento de la
fresadora a través de sus sensores. Dado el fallo del acelerémetro se usaré solo la corriente

para el clustering, dejando para un futuro la posibilidad de utilizar ambas variables.
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9.1.1 Analisis de los Datos

Analisis inicial de los datos

Se han obtenido datos del funcionamiento de la fresadora CNC de 28 dias diferentes, 20

de esos dias corresponden al mes de enero y los 8 restantes al mes de febrero.

Los datos recogidos se dividen en 21 campos de los cuales 10 no aportan informacion, los
campos CNC _vallado, CNC _Inicio_Prog, CNC_Fin_ Prog, CNC _Planeado, CNC _-
Contonear, CNC _Fresar, CNC_Taladrar y CNC_Paro Emergencia contienen todos el
mismo valor 0 en todas las muestras estudiadas, de la misma forma CNC_ Trigger -
Marcha y Bias tampoco aportan valor al tener en todas las muestras valores fijos de Null

y -60 respectivamente.

Los 11 campos restantes son CNC _puerta que indica mediante un valor booleano cuando
la puerta de la fresadora esta abierta y las otras 10 son mediciones que realiza la fresadora
sobre su estado, en estas mediciones se incluye la temperatura, el sonido, el acelerémetro

en sus 3 ejes y la corriente también en sus tres fases.

La fresadora solo podra estar realizando alguna operacion de fresado cuando la puerta se

encuentre cerrada (con valor 0 en ese parametro).

Las muestras han sido tomadas irregularmente, aunque aproximadamente se toman mues-

tras cada segundo.

Analisis de la Corriente

De las 4 caracteristicas sobre las que se realizan las mediciones la mas representativa es
la corriente, sin embargo de los 28 dias examinados solo hay recogidos datos de corriente
de 14 dias.

La forma de la grafica para las distintas fases de la corriente es muy similar (aunque las

mediciones de la fase 2 son ligeramente inferiores) por ello sélo se examinara la fase 1.

De la grafica 9.1 se puede observar que la fresadora funciona entre las 8 a.m y las 17 p.m
y que presenta numerosos picos que llegan hasta cerca de los 30 A, asi como una gran
densidad de mediciones en torno a 2.5 A y valores mas pequenos al inicio y fin del periodo

de funcionamiento que requerirdn un anéalisis mas en profundidad.
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Figura 9.1: Corriente todos los dias examinados

También se puede observar periodos de menor

actividad donde no existen picos y no se supe-

pieza a las 11 a.m y tiene una duracién aproxi- L MW“M“‘

mada de media hora, el otro periodo empieza a d

las 2 p.m con una duracién mayor que llega a

ran los 5 A, el primero de estos periodos em-

alcanzar algo mas de una hora. Figura 9.2: Comportamientos inusuales

Examinando de forma individual cada uno de
los 14 dias encontramos varios que presentan diferentes comportamientos andémalos o

parciales.

Arranque y Calentamiento de la maquina Observando las senales que presentan
un patron similar en los instantes posteriores a su arranque, podemos sacar una serie de
conclusiones. El arranque de la maquina se produce entre las 7:55 a.m y 8:05 a.m y tiene
una fase de calentamiento que se prolonga entre 15 y 20 min. En esta fase de arranque
se observa un pico mas o menos pronunciado justo al arrancar la maquina seguido de un
espacio de tiempo donde la corriente se mantiene a una medida similar a 1 A. Después
se producen dos nuevos picos muy seguidos para después estabilizarse entre los 2 y 3
A durante el resto del funcionamiento de la maquina. En las mediciones se observa que
después de estos dos picos la corriente se estabiliza a una corriente ligeramente superior
durante unos minutos para finalmente estabilizarse entre los 2 y 3 A. Justo antes de

descender se produce un ligero incremento durante un breve periodo de tiempo.
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05-02-2019

2
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07:55 08:00 08:05 08:10 08:15 08:20

Figura 9.4: Corriente 05-02 Forma habitual de la corriente durante su arranque y calentamiento

El dia 13 de febrero se observa un .
retraso de cerca de 25 minutos en
el arranque de la maquina aunque

el funcionamiento el resto del dia

parece el habitual; esto mismo se e B — e

observa el dia 22 de enero con un Figura 9.3: Corriente en el arranque de la fresadora
retraso superior alcanzando los 85

minutos. Ademas el dia 13 de febrero ocurre otra peculiaridad en su calentamiento, tras
los dos picos la corriente se estabiliza a una corriente ligeramente inferior a la que poste-

riormente se mantiene en el resto de su funcionamiento.

Maquina en funcionamiento Ademas de lo que se observa en la gréafica con la co-
rriente de todos los dias, examinando las horas centrales de cada uno de los dias de forma

individual se observan varios patrones de comportamientos que se repiten.

Como se veia en la grafica 9.1, existen picos de corriente que llegan a alcanzar hasta casi
los 30 A durante todas las horas centrales en distintos momentos que no parecen seguir
una pauta y que seguramente tengan que ver con su uso habitual, las piezas, materiales

y otras caracteristicas propias de la fresadora.

Durante su uso habitual se observa un ligero incremento de la corriente de forma periddica
en el tiempo (aproximadamente cada 20 minutos). Es més apreciable en periodos donde

no presenta incrementos la corriente y se mantiene al valor donde se estabiliza, cerca de
los 2 A.
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Sobre los picos se observa dos compor- wozzos

tamientos tipicos. El primer comporta-

miento muestra que después del pico la ’

corriente desciende a un valor superior ,

1500 115 130 % 1500 135 150 155 1600

al valor estable o base y se mantiene a
ese valor un periodo de tiempo varia- Figura 9.5: Corriente Incrementos pequenios de co-
ble que suele estar en torno a los 2 o rriente a periodos constantes de tiempo

4 minutos antes de volver al valor es-

table. En el otro comportamiento antes de volver al valor base se produce un segundo

pico.

29-01-2019

S
- 7 (A W o
0

15:22 15:27 15:32 15:37 15:42 15:47 15:52 15:57

Figura 9.6: Corriente 29-01 Picos de Corriente Habituales

Horas de descanso Se producen dos descansos donde no se producen incrementos
destacables en la corriente. Si se dan los ligeros incrementos que se producen cada 20
minutos. El primer descanso se produce sobre las 11 a.m y dura aproximadamente media
hora, aunque este descanso puede estar un poco desplazado en los datos observados no se
supera los 5 A ningtin dia entre las 11:08 y 11:28. El otro descanso se produce cerca de las
2:20 p.m mostrando el mismo comportamiento que en el otro descanso pero prolongado
més tiempo, hasta las 15:06 en ninguno de los datos examinados se vuelven a producir

picos. Estos descansos son claramente visibles en la figura 9.1.

Apagado de la maquina El apagado de la méquina se realiza alrededor de las 17 p.m y
se observan dos comportamientos distintos aunque similares. La maquina suele presentar
un tiempo breve sin incrementos antes del apagado que suele ser como minimo de unos
5 minutos. Antes del apagado suele reducirse el nivel base de corriente, a cerca de 1 A y

permanece asi un tiempo antes de caer completamente a cero. Este comportamiento varia

Patricia Lucia Barreno Recio 141



Capitulo 9. Casos de estudio: Fresadoras

en varios de los casos donde aunque desciende brevemente la corriente a menos de 1 A

cae rdpidamente a cero sin mantenerse un tiempo constante a ese nivel.

Figura 9.7: Corriente diversos dias Final

Aceler6metro

Los valores del acelerometro se encuentran en torno a -4 y 4 hz y al igual que pasaba
con las corrientes las mediciones en los 3 ejes son bastantes similares. Aunque en el eje
Z es considerablemente inferior como se observa en la figura 9.8. Como en el caso de la

corriente para el Acelerémetro examinaré sélo uno de sus ejes, en este caso el eje X.

Fecha
—— 20190121
2019-01-22
— 2013-01-23
—— 019.01-24
—— 2019-01-28
— 2013-01-29
2019-01-30
—— 20190131
2013-02-04
2013-02-05
—— 2019-02-06
2019-02-07

— 2013-02-12
—— 2019-02-13

08:20 09:43:20 11:06:40 12:30 13:53:20 15:16:40 16:40
time

Figura 9.8: Acelerémetro

Con el acelerémetro también se puede apreciar el inicio y el fin de la fresadora asi como
las horas de descanso. En estas medidas se ve claramente dos comportamientos muy
diferenciados debido a una rotura del acelerometro que se produjo a finales de enero y
que afect6 a todas las mediciones del mes de febrero. Tras la rotura solo muestra un valor

constante y esos datos no sirven para la detecciéon de anomalias.

Habitualmente el acelerémetro se mantiene a un valor base de 0 hz que durante la fabri-
cacion de las piezas oscila a valores positivos y negativos , estos momentos coinciden con
aquellos en que la corriente registra picos y por tanto al igual que pasaba con los picos de

corriente no parecen seguir un patron.
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La rotura del acelerémetro se produjo el
dia 30 de enero cerca de la 13 de la tarde
como se ve en la figura 9.9. Se ve que el
valor base cambia, en los ejes X e Y pasa a
estar en 0.8 hz y en el eje Z a-0.9 hz aunque
ese dfa el acelerometro sigue registrando la
actividad de la fresadora mostrando las os-
cilaciones que presenta en el momento de
fabricar las piezas. El resto de dias no regis-
tra las oscilaciones y se mantiene constante
a los valores fijos que adopto después de la

rotura.

Se observa un caso andémalo donde el va-

lor base se mantuvo mas elevado durante

i

b I
+ 4+

o + T N

Figura 9.9: Acelerémetro rotura del 30 de
Enero

aproximadamente media hora cerca de las 9 a.m del 23 de enero.

Conclusiones y observaciones conjuntas

Observando las mediciones en conjunto por dias se observa como ya se menciond que las

oscilaciones del acelerémetro coinciden con los picos de la corriente y con un aumento del

valor minimo del sonido en esos momentos estando cerca de los 40 db en vez de los 30db.

Figura 9.10: Corriente, Acelerémetro, Sonido y Temperatura de los dias 10, 23 y 28 de enero
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La temperatura también esté relacionada con el resto de medidas, los incrementos en la
temperatura coinciden con los picos de corriente y sus bajadas con periodos de inactivi-
dad.

9.1.2 Preparacion y limpieza de datos

Para aplicar el clustering en los datos de corriente nos enfrentamos a dos problemas:

e Los datos presentan un muestreo irregular y la mayoria de métodos requieren que

los datos de entrada tengan un muestreo regular para poderlos aplicar.

e No hay informaciéon que indique como segmentar las series diarias para poder iden-

tificar el arranque, el apagado, patrones de funcionamiento...

Muestreo de los datos

Para solucionar el inconveniente del muestreo irregular se ha optado por crear un método
que permita obtener una representacion PAA para representar los datos como el valor
medio de las muestras tomadas en un intervalo de tiempo fijo. En este caso he aplicado
intervalos cada 5 segundos (el valor de la corriente a las 10:45:05 se corresponde con la

media de valores que tomo la corriente entre las 10:45:05 y las 10:45:10).

Fecha
— 2190129

0820 05:4320 11:06:40 2730 13:5320 15:16:40 1640
time

s

— 2190129

0820 09:4320 11:06:40 1230 13:5320 15:16:40 1640
time

Figura 9.11: Muestreo PAA en fresadora CIDAUT
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Como se puede ver en 9.11 la forma de la senal se mantiene bastante bien y ademas no
solo solventa el problema del muestreo irregular sino que permite reducir el tamano de
las muestras pasando a obtener 6839 muestras de cada uno de los dias lo que supone una
reduccion de mas del 50 % en cualquiera de los dias (los datos originales presentaban entre
18884 y 82674 muestras diarias).

Sin embargo no hay que olvidar los inconvenientes de este método. A parte de la pérdida
de informacién, nos encontramos a que tras aplicar este muestreo los datos se suavizan
lo que puede ser un inconveniente para la deteccion de anomalias, pudiendo ayudar a

enmascarar valores anémalos.

Para el caso en que en un intervalo no existan mediciones se han tomado varias estrategias:

e El muestreo PAA se ha realizado entre las 7:45 y las 17:15 para dejar algo de margen
ante posibles valores anémalos, sin embargo el arranque y apagado se encuentra por
lo general a las 08:00 y a las 17:00 por lo que si el intervalo de mediciones se encuentra
antes del arranque o después del apagado se establece que el valor de ese intervalo

es 0.

e En el caso de que el valor nulo se encuentre en las horas centrales se encuentra las
muestras anterior y posterior mas cercanas que no tienen valor nulo y se establece

un intervalo de 5 muestras a cada lado y se asigna el valor de la moda.

Segmentaciéon

Para dividir la corriente en segmentos que permitan descubrir patrones se probd varias

formas:

e Utilizando el parametro puerta: Se realizé una inspecciéon visual de la corriente di-
ferenciando cuando la puerta de la fresadora esta abierta o cerrada (se sabe que
la fresadora solo puede estar realizando una pieza cuando la puerta se encuentra
cerrada). Sin embargo los segmentos obtenidos de esta forma no parecen permitir
visualmente diferenciar si la fresadora esta trabajando o no y comportamientos apa-
rentemente similares presentan valores distintos de este parametro, la segmentacion
obtenida no parece ser buena. Ademés hay muchas caracteristicas de este parametro
que no se conocen: no se sabe si el parametro cambia instantaneamente cuando se

cierra la puerta, ni si se podrian realizar varias piezas seguidas sin necesidad de abrir
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146

la puerta para sacar la que se acaba de realizar y tampoco si la puerta se puede

quedar cerrada después de terminar la elaboracion.

290122

Figura 9.12: Segmentacion Puerta

e Segmentacion por aproximacion de minimos cuadrados a polinomio de grado 1: Se

cre6 un método de ventana que va calculando la recta a la que se aproximan los
datos a través del método de minimos cuadrados discretos. La ventana va creciendo
e incrementando el ntiimero de datos y recalculando la recta obtenida hasta que la
recta supera un error que marca el final del segmento (se ha implementado para error
medio, maximo y cuadratico aunque la segmentacion se ha probado con medio). El
método segmenta a parte los datos anteriores al arranque y después del apagado y
empieza la segmentacion cuando la corriente empieza a no ser 0. Se realiz6 una mo-
dificacion del método para usar una aproximacion a un polinomio de grado superior
a 1 también usando un método de minimos cuadrados. Las formulas utilizadas para

hallar los coeficientes de las rectas son:

D R T DI T TIE) SR DT e i e Yi

do = nyoig wp— (301 w)? 1= nyoiy oy — (301, @)? (91>
: _,_E B L . . ’.[L-:_;;_ :;.'f:[.'i . G .I

0800 35000 20000 #5000 50000 55000 do0

Figura 9.13: Segmentacién Aproximacion Lineal

e Método Propio Segmentaciéon CB: Tras observar el comportamiento diario de la

corriente se comprobo6 que la corriente presenta un valor estable al que regresa tras
cada incremento de la misma; a este valor, o méas bien al intervalo de valores, lo he
llamado corriente base. A través de este valor puede dividir la senal de corriente en

varias etapas:
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— Arranque: Desde que la corriente esté a 0 hasta que se estabiliza a la corriente

base.

— Funcionamiento: La corriente supera el valor de la corriente base y supongo

que es cuando la fresadora realiza alguna operacion.

— Inactivo: La corriente se encuentra entre el rango de valores de la corriente
base, supongo que en este caso la fresadora se encuentra encendida pero no

esta realizando ninguna operacion.

— : 1 V .
Apagado: La corriente se encuentra a un valor menor que la corriente base
posteriormente toma el valor 0, la corriente solo baja del limite inferior de la

corriente base cuando se esta apagando.

La idea que se ha utilizado es un método de ventana. Primero se identifica la fase del
segmento y el segmento contintia hasta que deja de cumplir las condiciones de la fase
identificada (se utiliza un parametro de minimo de puntos no aislados para evitar que
se identifique como el final de un segmento por un dato anémalo si supera ese umbral

se considera que esos datos son de otro segmento). Esta segmentacion requiere definir

| JL_JJ.L@L(&._J I Lﬂ o

012308 017309 0310 012311 012312 012313 TR 012315 012316 02317

Figura 9.14: Segmentacién propia CB

los limites superior e inferior de la corriente base. Se probaron distintas formas para
hallarlo. Se prob6 a través de la segmentaciéon por aproximacion lineal escogiendo
los segmentos mas largos (que supongo que seran los del mayor descanso), con los
que tienen la pendiente mas similar a 0 y escogiendo los valores minimos y maximos

usando una recta de regresion o la media del segmento + su desviaciéon tipica.

A través del tercer método de segmentacion consigo dividir los datos en secuencias de
tamano irregular y hacer una clasificacion inicial de estas secuencias en las fases mencio-

nadas (arranque, activa y apagado).

Segmentacion del arranque La parte que méas se conoce de la fresadora es su arranque

y se sabe que consta de las siguientes fases:
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Figura 9.15: Segmentacion propia CB
1. Estado de parada (maquina apagada) 4. Arranque del motor
2. Pico de arranque 5. Calentamiento del motor
3. Ciclo de trabajo del PLC 6. Funcionamiento (fin del arranque)

Para poder agrupar las secuencias que se corresponden con cada una de estas frases

primero he de segmentar el arranque y posteriormente agrupar estos segmentos.

Con la segmentacion CB y una inspeccion visual de los resultados parece identificar de

forma correcta el arranque.

Por ello he utilizado esta segmentacion para identificar el arranque y posteriormente seguir

otra estrategia para segmentarlo de nuevo en las fases del arranque.

Para poder identificar las fases del arran-

que, parto del arranque obtenido con seg-
mentacion CB (independientemente de si
se identificaron como varios segmentos o
como uno). Se aplica sobre los datos de

arranque identificados mediante CB otra

segmentacion empleando el método PELT D
[58] de la libreria Ruptures . PELT es un ' ” " "

algoritmo de tiempo lineal exacto podado, Figura 9.16: Segmentacion con Pelt

se trata de un algoritmo de coste lineal y

exacto que consiste en minimizar una funcién de coste sobre diferentes nimero de puntos
(de la serie) y las posiciones de los mismos. Se utiliz6 PELT con la desviaciéon absoluta

como funciéon de costo para detectar los puntos de corte.

Después de aplicar PELT se emplea un algoritmo creado para identificar picos entre dos

segmentos. La idea que sigue es recorrer la lista de segmentos hallados por PELT de dos en
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dos segmentos, en el segmento anterior se identifica si hay un pico al final y en el segmento
posterior si hay un pico al inicio; en caso de existir se dividen los dos segmentos en tres
(para determinar si es pico se comprueba si son valores atipicos del segmento usando el
primer y tercer cuartil al que se le resta y se le suma el rango intercuartilico multiplicado
por 1.5).

-

|
MJVNMMMW

0707:45 07 07:50 0707:55 07 08.00 07 08:05 07 08:10 0708:15 07 08:20 0708:25 07 08:30

Figura 9.17: Segmentaciéon Arranque

9.1.3 Analisis de los Modelos Utilizados

El comportamiento de la fresadora queda por tanto definido por las siguientes fases 9.18.

!

PARADA

INICIO ARRANQUE

CICLO TRABAJO PLC

ARRANQUE MOTOR

NVVMVIV

VVVVV

CALENTAMIENTO MOTOR W

ARRANQUE INACTIVA

i !

FUNCIOMANDO

FRESADDRA
CNC
ANALIZADA

ENCEMDIDA

APAGADD ¥

VvV

APAGADO BRUSCOD

V

> APAGADO ESCALONADO >

Figura 9.18: Fases Fresadora

Se ha aplicado los algoritmos de clustering DBSCAN, OPTICS, K-MEANS y aglomerativo
(con diferentes enlaces) a las fases de los datos de la fresadora obtenidos del muestreo PAA

y la segmentacion CB.
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Los algoritmos DBSCAN, OPTICS y aglomerativo (salvo enlace Ward) se han aplicado
tanto con distancia euclidiana como DTW. K-Means y aglomerativo con enlace Ward solo

se han aplicado con distancia euclidiana.

En las distintas pruebas primero se ha intentado una agrupacion completa (con el conjunto
de los segmentos diarios de la fase que se agrupe como una de las 14 entradas, cada dia

analizado) y luego se agrupan los segmentos de esa fase independientemente del dia.

Ademas del arranque y apagado se ha examinado la fase activa donde se han englobado

los segmentos de funcionamiento e inactivo.

Se prob6 con una representacion basada en un vector de caracteristicas formado por
coeficientes de la aproximacion a una recta restando al término independiente el valor
de inicio (debido a que en este problema no me importa el instante en el que aparece
un patréon pudiéndose fabricar la misma pieza a las 11:00 que a las 15:30 por ejemplo)
y las medidas de asimetria, media, maximo, minimo, autocorrelacion y el tamano del
segmento. Sin embargo los resultados no mejoran y en lo inico que mejora es en el tiempo
de ejecucion de los algoritmos, siendo mucho més rapido agrupar vectores que series de

tiempo, sin embargo al no suponer una mejora no se analizaran los resultados.

KMeans DBSCAN OPTICS

|

]
|
I

|

|

]
|
-

b b e
;

el ‘_dm G
- e _ — aamad - i
. e
» e — - T
—_— _ _ —_— = - — sl Ll L
[ SEEE E o L, e

Figura 9.19: Clustering de puntos de serie de tiempo

También se realizaron pruebas de clustering de puntos de series de tiempo en el arranque,
los resultados fueron malos aplicando OPTICS pero aceptables en K-Means y en DBS-
CAN. Los resultados fueron similares con ambos algoritmos, siendo ligeramente mejores

en DBSCAN donde se pudo detectar en algunos dias los arranque de la fresadora y del
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motor al considerarlos como outlier.

Analisis Resultados Clustering Aplicado al Arranque

Basado en Jerarquico Al aplicar el clustering

jerarquico al arranque completo, aunque cambie el - :
dendrograma con los diferentes enlaces, la agrupa- . ﬂ m

cion obtenida en cada uno es la misma. En los 14

dias examinados se observa un dia anémalo el 22 de

enero y 3 grupos con varios dias en cada uno. En

uno de los grupos se encuentran los arranques don-
de el pico de arranque es minimo; en otro los dias Figura 9.20: Dendrograma Jerarqui-
donde no se aprecia arranque (salvo el 31 de enero co Arranque Completo

que a pesar de agruparse en ese grupo parece tener

un comportamiento normal ); y otro donde se encuentra los dias donde los arranques

parecen més tipicos y se distingue a simple vista los arranque de la fresadora y del motor.

R | |

Figura 9.21: Clustering jerarquico del arranque completo

En el clustering de subsecuencias del arranque el mejor resultado obtenido se ha conse-
guido con enlace completo y distancia DTW donde por lo general se agrupan de forma
correcta: la parada, el ciclo de trabajo de PLC, el arranque del motor y el calentamiento.

Sin embargo no consigue distinguir entre el PLC y el arranque de la fresadora.

En el resto de clustering con enlace promedio no se consigui6 diferenciar entre el arranque
del motor y su calentamiento; mientras que con el simple pasa algo similar con las etapas

de parada, arranque de la fresadora y ciclo PLC.
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Figura 9.22: Clustering jerarquico enlace completo con distancia DTW

Con la distancia euclidiana suele agrupar en un

mismo grupo las fases que no son el

calentamiento del motor.

Basado en Particion Aplicando K-Means al

arranque completo la agrupacion obtenida es la
misma que se obtenia en el clustering jerarquico -
y que se muestra en la figura 9.21. Aplicando
K-Means a los segmentos del arranque primero N S R T NI R
se realiz6 el diagrama del codo. Observando el
diagrama de codo se observa que hay una curva
suave entre 2 y 6 y aunque el cambio mas brusco ‘
se produce con K=2 al conocer que al menos

hay 5 grupos (ya que hay 5 fases de arranque)

se establece k=6.

Figura 9.23: Diagrama del codo y silueta

Los resultados muestran, que no se agrupa co-

rrectamente el calentamiento del motor y no consigue distinguir el arranque de la fresadora

de la maquina apagada; pero es capaz de agrupar el ciclo del PLC y el arranque del motor.

152
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Figura 9.24: Arranque K-means

Basado en Densidad Al aplicar DBSCAN y OPTICS con la distancia DTW sobre el
arranque completo el resultado varia. Con DBSCAN hay un grupo mas grande donde se
encuentran todos los dias que presentan un arranque normal, mientras que con OPTICS
este grupo se divide en dos grupos uno de ellos con arranques que presentan un pico de
arranque de la fresadora méas pronunciado y un calentamiento del motor ligeramente mas

largo que otros.

J‘m\-—.ﬂw w.-.kll|-1

Figura 9.25: OPTICS con DTW aplicado al arranque completo

En el clustering de subsecuencias del arranque al aplicar DBSCAN no se agrupa bien ni el
arranque del motor ni el calentamiento calificando ambos como ruido, independientemente
de la medida de distancia utilizada. Sin embargo, parece agrupar bien el ciclo del PLC
y el arranque de la fresadora (salvo cuando el pico es mas pronunciado) con la distancia
DTW.
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Los resultados con ambas distancias .

mejoran aplicando OPTICS. Sin em-
bargo OPTICS con la distancia eucli-
diana sigue dando peores resultados

que DBSCAN con DTW. Aplicando . S ’ :
OPTICS con la distancia DTW se ob- Figura 9.26: Diagrama de alcance arranque

tienen buenos resultados y se distin-

guen las 5 fases del arranque.

Figura 9.27: OPTICS con DTW aplicado al arranque

Anailisis Resultados Clustering Aplicado al Apagado

De cada dia solo hay un segmento correspondiente al apagado por lo que solo se ha

realizado el clustering del apagado completo.

Con el clustering jerarquico con distancia euclidiana no se identifican distintos tipos de
apagado pero si se identifican apagados anémalos (29 y 31 de enero y 12 de febrero), los
resultados varian poco segin el enlace utilizado (la unica diferencia es que Ward agrupa

dos anomalos juntos).

Los resultados obtenidos con K-Means son los mismos que se obtuvieron con el clustering

jerarquico.

En cambio los algoritmos basados en densidad permiten distinguir diferentes apagados al
menos dos apagados distintos uno cuyo apagado empieza por encima de 1 y otro entorno
a 0.6. Los resultados entre OPTICS y DBSCAN no varfan mucho como se muestra en la
figura 9.28.
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DBSCAN

| C.)p.ticé;

Figura 9.28: DBSCAN y OPTICS aplicado al apagado

Analisis Resultados Clustering Aplicado a la maquina Activa
Basado en Jerarquico

Con distancia euclidia- -

na los resultados no son .

buenos para ninguno de

los enlaces, siendo algo

mejores con enlace com-

pleto y con enlace Ward,

donde se consiguen iden- i

tificar algunos comporta-

mientos de interés. Figura 9.29: Dendrogramas Clustering Jerarquico Euclidiana

e Con enlace completo se consigue identificar un par de comportamientos no habitua-

les y consiguen varios grupos con comportamientos de inactividad.

e Con enlace Ward la distribucion de secuencias en los grupos es més homogénea per-
mitiendo distinguir varios comportamientos habituales pero sin identificar patrones

anicos.

Los resultados obtenidos con DTW son mejores que los obtenidos con la distancia eucli-

diana.
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Figura 9.30: Clustering Activa Jerarquico con dist euclidiana y enlace ward
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Figura 9.31: Clustering obtenido aplicando clustering jerdrquico con enlace completo y distancia
DTW a la fresadora en activo

Con enlace simple, aunque agrupa casi todas secuencias en un grupo es capaz de identificar
varios comportamientos tnicos de forma similar a Ward con distancia euclidiana; esto
mejora al utilizar enlace promedio y completo donde no solo se distinguen patrones tnicos

sino que parece identificar etapas inactivas y de funcionamiento.
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Caso de Estudio: Fresadora CNC (CIDAUT)

Figura 9.32: Clusters identificados de la fresadora activa aplicando

enlace promedio y distancia DTW

Basado en Particion Aplican-
do K-Means a las secuencias en
activa y agrupando los resultados
en 3 grupos se identifica un grupo
mejor que el resto, donde se en-
cuentra las secuencias correspon-
dientes a partes de funcionamien-
to con comportamientos habitua-
les y agrupéndose en los otros dos
grupos secuencias tanto inacti-
vas como patrones inusuales. Ade-
mas los grupos peores, que mues-
tran peor coeficiente silueta, se
observa que contienen elementos
mal agrupados presentando valo-

res negativos en el grafico.
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Figura 9.34: Resultado de K-means y distancia euclidiana con la fresadora en activo

Basado en Densidad Aplicando méto-
dos basados en densidad, la mayoria de seg-
mentos se agrupan como ruido y en general
los grupos que se obtienen son pequenos.
Sin embargo esto hace que se encuentren
grupos compuestos por segmentos muy si-
milares entre ellos. De los 4 clustering rea-
lizados basados en densidad el que menos
ruido ha agrupado es DBSCAN con la dis-
tancia DTW.
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Figura 9.35: Diagramas de alcance obtenido
con distancia euclidiana y DTW
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Figura 9.36: Resultado de DBSCAN y distancia DTW con la fresadora en activo
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9.2. Caso de Estudio: Fresadora Kaggle

9.1.4 Resumen y conclusiones

En esta fresadora los resultados han sido més dificiles de evaluar, pero observando las

secuencias del arranque parece obtener algo similar a los resultados esperados.

En el caso del arranque y el apagado de la fresadora los resultados mas prometedores
se consiguen con OPTICS y la distancia DTW. En el arranque se llegan a agrupar las
secuencias en las 5 fases que se conocen del arranque (apagada,arranque, ciclo del PLC,
arranque del motor y calentamiento del motor) y se llegan a identificar dos diferentes

comportamientos para el apagado de la fresadora.

Sin embargo, al aplicar este algoritmo a la fresadora en activo los resultados son peores
agrupando casi todas las secuencias como ruido. En este caso parece que se obtienen
mejores resultados con un algoritmo de clustering jerarquico y la distancia euclidiana.
Mientras que el enlace completo parece ser mejor en diferenciar las secuencias en las que
la fresadora esta inactiva o trabajando; el enlace Ward parece el mejor para identificar

diferentes patrones de comportamiento.

9.2 Caso de Estudio: Fresadora Kaggle

En este apartado se aplicaran los algoritmos de clustering mencionados a los datos de una
fresadora CNC que fueron publicados por el smart lab de la universidad de Michigan, que

han sido publicados en [54].

9.2.1 Analisis datos
Los datos utilizados se corresponden con los datos de monitorizacién de 18 experimentos
idénticos realizados con diferentes configuraciones de la fresadora.

El experimento consiste en realizar una pieza rectangular con una forma de S grabada
en la cara superior. Todas las piezas se realizan con un bloque de cera de las mismas

dimensiones.
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En cada uno de los experimentos se modifican 3 parametros de configuracion:

e velocidad avance (mm/s): Velocidad de desplazamiento de la fresa durante la reali-

zacion de la pieza.

e estado de la herramienta: Se realizan experimentos con una fresa en buenas condi-

ciones y otros con una desgastada.

e presion (bar): Presion utilizada para sujetar la pieza .

Los datos de monitorizacion se recopilan cada 0.1 segundos y su evaluacion consiste en dos
pasos: la comprobacion de que la fabricacion de la pieza se complet6 y la comprobacion

visual de que el resultado es satisfactorio.

Cada uno de los experimentos se compone de diferentes fases. Para completar la realizacion
de la pieza se requieren de 3 capas de fresado para la parte superior y para la parte
inferior de la pieza (el fresado de la parte inferior y superior de la pieza es secuencial y

no simultaneo).

La fresadora se compone de 4 motores los de los ejes XY y Z y el correspondiente al
husillo. De cada uno de los 4 motores se recopila la posicion, velocidad y aceleracion tanto
la real como la de referencia asi como la corriente de realimentacion, el voltaje de bus DC
y la corriente y el voltaje de salida. Ademas se mide la inercia del husillo y de los ejes

X,Y y del husillo la potencia.

Ademaés se recopilan otros datos que no se corresponden a la acciéon de fresado, pero
que son necesarios para el proceso como son el arranque, apagado, la preparacion del

experimento y el reposicionamiento de la pieza tras la realizacion de cada capa completa.

Tras terminar el experimento se obtiene el estado de la herramienta ( si es utilizable o
estéd desgastada), si se ha completado el mecanizado y si la pieza completada paso la

inspeccion visual.

Tras analizar los datos por las distintas capas se ha observado que los experimentos que
quedaron sin completar presentan muchas menos muestras que los experimentos que si se

completaron y contienen varias fases que ni se llegaron a empezar.

Los datos han sido utilizados para aprendizaje supervisado en clasificacion con datos
referentes a los experimentos y con datos muéstrales. En este trabajo se probarédn para

aprendizaje no supervisado y clustering y se aplicaran a los experimentos y a las fases.
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9.2. Caso de Estudio: Fresadora Kaggle

e et e T et +
| Experimento Velocidad Relativa Presidn Herramienta Mecanizado Inspeccion|
T T IE |
| 1 & 4.8 UTILZAEBLE COMPLETADO APROBADA |
| 2 28 4.a UTILZAELE COMPLETADO APROBADA |
| 3 6 3.e UTILZAELE COMPLETADO APROBADA |
| 4 6 2.5 UTILZAELE INACABADO FALLIDA |
| 5 28 3.8 UTILZAEBLE INACABADO FALLIDA |
| 6 6 4.8 DESGASTADA COMPLETADO FALLTDA |
| 7 28 4.8 DESGASTADA INACABADO FALLTDA |
| 8 28 4.@ DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| g 15 4.8 DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 18 12 4.8 DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 11 3 4.8 UTILZAEBLE COMPLETADO APROBADA |
| 12 3 3.e UTILZAELE COMPLETADO APROBADA |
| 13 3 4.8  DESGASTADA  COMPLETADO APROBADA |
| 14 3 2.8  DESGASTADA  COMPLETADO APROBADA |
| 15 6 3.8 DESGASTADA COMPLETADO APROBADA |
| 16 28 3.8 DESGASTADA INACABADO FALLTDA |
| 17 3 2.5 UTILZAELE COMPLETADO APROBADA |
| 18 3 2.5 DESGASTADA COMPLETADO APROBADA |
e et e T et +

Figura 9.37: Resumen Experimentos

El equilibrio entre las muestras correspondientes a la fresa desgastada (6982 muestras) y
a la no desgastada (5961 muestras) parece indicar que, los experimentos que obtuvieron

que la fresa estaba desgastada empezaron el experimento con la fresa en esa condicion.

9.2.2 Preparaciéon de datos

Para la preparacion de datos se han realizado una serie de pasos comunes tanto para

obtener los datos divididos por fases como para dividirlos por experimentos.

e Cargar los datos de salida del fichero.

e Cargar datos de los experimentos del fichero y anadir columnas referentes a su salida
correspondiente (anadiendo velocidad relativa, presion, si es utilizable o desgastado,

si es completado e inacabado y si el resultado es aprobado o suspenso.
e Juntar datos de los experimentos.

e Eliminar etapas de no funcionamiento (solo se trabaja con las etapas referentes a la

realizacion a cada una de las capas de la pieza).
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| Exp Fin Clabajo Clarriba C2abajo C2arriba C(3abajo (3arriba Prep Repon Arranc Herramienta Mecanizado Inspeccion]|

| 1 @ 148 172 132 283 142 194 38 25 1 UTILZABLE COMPLETADO  APROBADA |
| 2 25 232 212 284 143 134 144 174 4a8 g UTILZABLE COMPLETADO  APROBADA |
| 3 1e9 167 238 236 131 a8 218 31 259 2] UTILZABLE COMPLETADO  APROBADA |
| 4 4@ a 387 8 8 a 8 185 a 8 UTILZABLE INACABADD FALLIDA |
| 5 38@ a 72 =] =] a 2] 1a a =] UTILZABLE INACABADD FALLIDA |
| 5 El 161 224 118 229 178 126 74 156 @  DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 7 21 a3 185 2] 39 =] 2] 51 166 2] DESGASTADA INACABADO FALLIDA |
| g 61 34 27 74 173 40 55 41 a1 ] DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 9 31 1a9 185 1@z 93 121 39 11 73 2] DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 18 181 132 1581 187 233 138 151 ca Q6 <] DESGASTADA COMPLETADO FALLIDA |
| 11 292 156 485 179 499 157 2132 el 323 =] UTILZABLE COMPLETADO  APROBADA |
| 12 186 245 346 236 213 251 223 43 523 =] UTILZABELE COMPLETADO  APROBADA |
| 13 189 272 342 253 197 228 274 15@ 348 8@ DESGASTADA COMPLETADD  APROBADA |
| 14 93 348 363 286 316 268 342 221 175 8 DESGASTADA COMPLETADO  APROBADA |
| 15 232 53 138 171 78 78 267 245 135 2] DESGASTADA COMPLETADO  APROBADA |
| 16 264 144 69 2] 2] a 2] 122 3 2] DESGASTADA INACABADO FALLIDA |
| 17 283 281 244 253 259 189 132 216 323 <] UTILZABLE COMPLETADO  APROBADA |
| 18 198 160 373 196 361 339 324 81 281 ® DESGASTADA COMPLETADO  APROBADA |
e e e e e e T T LT P P +

Figura 9.38: Resumen Fases por experimentos

e Eliminar mediciones inexactas que se corresponden a valores especificos de la posi-

cion actual X y a valores del programa de CNC.

e Eliminar columnas sin informacion de las mediciones, se eliminan datos sobre la
configuracion de la fresadora el programa CNC y la linea de cédigo G y las varia-
bles que presentan un tinico valor en todas las muestras independientemente del

experimento.

Una vez aplicados estos pasos los datos se separan en experimentos y en fases junto con

los resultados por fases y por experimentos.

Los métodos se realizaron para poder indicar los experimentos especificos que seleccionar
para comprobar los efectos que tienen el desequilibrio del nimero de muestras de los

experimentos en los resultados.

9.2.3 Analisis Modelos

Se han aplicado los algoritmos de clustering basados en densidad OPTICS y DBSCAN, el
algoritmo basado en particion K-Means y el algoritmo de clustering jerarquico con enlaces

simple, completo, promedio y Ward.

En los algoritmos donde se puede aplicar se realizara el clustering con la distancia eucli-
diana y la distancia DTW.
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9.2. Caso de Estudio: Fresadora Kaggle

Clustering Aplicado a los experimentos

Tras aplicar clustering a los datos de cada uno de los experimentos (se agrupan 18 ex-
perimentos), se comprobo si los datos se agrupaban en funcion de: el desgaste, de si se
completo la pieza, de si paso la inspeccion visual o si se agrupan por alguna combinacion
de estas tres variables (considerando 8 posibles resultados desde Utilizable-completado-

aprobado hasta desgastado-sin completar - suspenso).

A raiz de los resultados, se observa que los datos se agrupan en funcién de si aprobaron o
suspendieron la inspeccion visual y no parecen servir para identificar el desgaste. Dada la
relacion que existe entre los completados y la inspeccion visual (ya que solo los completados
son candidatos a pasar la inspeccion visual), el clustering parece dar resultados adecuados
para medir si el experimento se completé o no (aunque sus resultados son ligeramente

inferiores que en el caso de la inspeccion).

Se observa que la distancia euclidiana en este caso da mejores resultados que la distancia
DTW. Se distinguen que independientemente del algoritmo los resultados son similares
presentando dos grupos uno donde se agrupan sélo aprobados y otro donde se agrupan
los suspensos junto con otros aprobados. Se ha probado en métodos que permiten fijar el
namero de grupos (K-Means y jerarquico) que al aumentar el nimero de grupos se dividen

los grupos de aprobados mientras que los suspensos suelen permanecer en un mismo grupo
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Figura 9.39: Comparacién enlaces Jerdrquicos en Experimentos
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Con enlace jerarquico se observa que independientemente del enlace, los resultados obte-

nidos han sido los mismos, aunque cambie el dendrograma obtenido.

lel0
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[
[
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Figura 9.40: Resultados K-Means experimentos

En K-Means a pesar de que los resultados obtenidos son buenos vale la pena mencionar
que los diagramas no lo son. El diagrama de codo no muestra ningtin cambio brusco en
la distorsiéon que permita determinar un niimero bueno de grupos y el indice de silueta

presenta un valor considerablemente bajo.
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Figura 9.41: Diagrama alcance Optics Distancia Eucliana y DTW

Los resultados al aplicar OPTICS con ambas distancias son muy similares, se observa en
el diagrama de alcance la similitud entre ambos. A pesar de ser ligeramente diferentes
en su forma, los puntos empinados descendentes y ascendentes se encuentran en alturas
similares. Hay que tener en cuenta que el primer punto del diagrama de alcance tiene
distancia infinita y por eso en el diagrama solo aparecen 17 puntos, en el caso de DTW

el sexto elemento identificado como ruido es el de la primera posicion.
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9.2. Caso de Estudio: Fresadora Kaggle

JERARQUICO
DBSCAN OPTICS K MEANS | Mismos resultados

para los diferentes
enlaces

Grupos | Aprob | Susp | Aprob | Susp | Aprob ‘ Susp | Aprob ‘ Susp

-1 6 0 6 0

0 4 8 4 8 1 0 3 8

1 5 8 1 0

2 1 0 1 0

3 1 0 1 0

4 1 0 1 0

5 1 0 1 0

6 1 0

7 1 0

Tabla 9.1: Clustering Experimentos distancia Euclidiana

JERARQUICO | JERARQUICO | JERARQUICO
DBSCAN OPTICS COMPLETO SIMPLE PROMEDIO
Grupos | Aprob | Susp | Aprob | Susp | Aprob ‘ Susp Aprob ‘ Susp Aprob | Susp
-1 7 1 6 0
0 3 7 4 8 6 1 1 1 8 2
1 0 5 3 7 2 6
2 4 2 1 0
3 1 0
4 1 0
5 1 0
6 1 0
7 1 0

Tabla 9.2: Clustering Experimentos distancia DTW

Clustering Aplicado a los fases

En el caso del clustering aplicado a las fases, se agrupan 91 fases provenientes de los
18 experimentos y sin distinguir la capa que esté realizando cada fase. En el caso de la
agrupacion de fases sigue sin dar buenos resultados para detectar el desgaste, pero da
resultados relativamente buenos para identificar si se completo el experimento y si paso la
inspeccion. A diferencia del clustering de experimentos, en las fases los resultados parecen
ser mejores para identificar si se completo la pieza que para detectar si paso la inspeccion

visual.

En el caso de las fases, los resultados obtenidos con la distancia euclidiana y DTW es
bastante similar. Al igual que pasaba en el caso de los experimentos, la forma de los
resultados es similar, presentando en general dos agrupaciones, un cluster con solo com-
pletados y otro donde se agrupan todos los inacabados junto con algunos completados

e igual que pasaba en el caso de los experimentos al aumentar el nimero de grupos se
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dividen los completados y los inacabados se mantienen juntos en un mismo cluster (hasta
cierto limite). En jerarquico se puede observar que se puede incrementar el nimero de
grupos hasta 70 grupos con distancia euclidiana y enlace simple manteniéndose todas las

fases inacabadas juntas en el mismo cluster.
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Figura 9.42: Comparacién enlaces Jerdrquicos en Fases

El enlace Ward parece dar resultados ligeramente peores que el resto de algoritmos.

2 4 & 8 10 12 1 -0.05 000 005 010 015 020 025
Numero de Grupos Cosficientes Silueta

Figura 9.43: Resultados K-Means fases

Igual que pasaba en el caso de los experimentos, aunque el resultado observado parece ser
aceptable tras aplicar K-Means, el indice de silueta obtenido es muy bajo y los elementos
de un mismo grupo no son muy similares entre si. Ademas el diagrama del codo no presenta

ningtn suavizado evidente que pueda servir para identificar el niimero 6ptimo de grupos.

En el caso de OPTICS se observa un cambio en la forma del diagrama con la distancia
DTW. En el clustering de fases con DTW ahora se observa dos ligeros minimos. Variando

los parametros relativos a la pendiente del diagrama de alcance y al tamano minimo de
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: Fresadora Kaggle
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Figura 9.44: Diagrama alcance de las Fases con distancia Euclidiana y DTW

los clusters se pueden obtener méas de un grupo (sin contar el ruido), sin embargo a la

vista de los resultados de las tablas se observa que este aumento en el nimero de grupos

empeora los resultados.

JERARQUICO | JERARQUICO | JERARQUICO | JERARQUICO
DBSCAN OPTICS K MEANS COMPLETO SIMPLE PROMEDIO WARD
Grupos | Comp | Inac | Comp | Inac | Comp ‘ Inac | Comp ‘ Inac Comp ‘ Inac Comp ‘ Inac Comp ‘ Inac
-1 53 0 37 0
0 31 7 47 7 42 0 34 0 15 7 73 7 14 0
1 34 7 17 0 1 0 1 0 27 6
2 8 0 2 0 1 0 1 0 43 1
3 1 0 1 0 1 0
4 30 7 1 0 1 0
1 0 1 0
11 1 0 1 0
1 0
70 1 0

Tabla 9.3: Clustering Fases distancia Euclidiana
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JERARQUICO | JERARQUICO | JERARQUICO
DBSCAN OPTICS COMPLETO SIMPLE PROMEDIO
Grupos | Comp | Inac | Comp | Inac | Comp ‘ Inac Comp ‘ Inac Comp ‘ Inac
-1 53 0 68 1
0 31 7 5 0 21 0 19 7 37 7
1 3 0 51 0 1 0 15 0
2 8 6 12 7 1 0 19 0
3 1 0 6 0
1 0 1 0
11 1 0 1 0
1 0
66 1 0

Tabla 9.4: Clustering Fases distancia DTW

9.2.4 Resumen y conclusiones

En general se consiguen resultados similares con los diferentes algoritmos aplicados. El
resultado mas comun en el caso de agrupar los experimentos es que se aislen los que
suspendieron la inspeccion visual en un tnico grupo junto con algunos experimentos que
la aprobaron y en el resto de grupos se encuentren solo experimentos cuya conclusion fue
satisfactoria. Tanto OPTICS como el algoritmo jerarquico con enlace simple han obtenido

buenos resultados independientemente de la distancia aplicada.

En el caso de analizar las fases, el resultado de la agrupaciéon tiene mas relaciéon con
la finalizaciéon completa de los experimentos. Aunque al analizar los experimentos, estos
parecen agruparse en funcién de si pasaron la inspeccion visual, en ambos casos el com-
portamiento de la agrupacion es similar. Esto se debe a la relacion que existe entre ambos

sucesos (solo pueden aprobar la inspeccion los experimentos acabados).

De forma parecida al caso de los experimentos, se agrupan en un mismo grupo las fases
inacabadas junto con fases acabadas dejando en el resto de grupos solo fases acabadas.
Los mejores resultados parecen obtenerse con DBSCAN y con el jerarquico empleando el
enlace simple. En el caso de DBSCAN, se agrupa en un tnico grupo todas las fases de
experimentos inacabados junto con varios completados y al resto los etiqueta como ruido.
En el jerarquico simple se pueden aislar experimentos completados en grupos de un tinico

elemento hasta determinado nivel.

Sobre la distancia a empleada al no haber diferencia en ambos resultados, la distancia
euclidiana parece més adecuada al ser més rapida. Sin embargo hay que tener en cuenta
que tanto las fases como los experimentos presentan diferentes ntimeros de muestras y la

distancia DTW a diferencia de la euclidiana permite calcular la distancia en series de dife-
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rentes longitudes. Aplicar la distancia DT'W evitaria tener que aplicar alguna modificacion

a los datos para poder aplicar la distancia euclidiana.

Sin informacion del conjunto de datos los més adecuados a aplicar parecen ser OPTICS

en el caso de experimentos y DBSCAN en el caso de analizar las fases.
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Capitulo 10

Caso de Estudio: Dashboard

La visualizacion interactiva consiste en usar representaciones visuales para descubrir pa-
trones y configurar los modelos, a través de la direccién del usuario y obtener con ello

conocimiento de los datos.

El anélisis visual combina el aprendizaje automatico con la visualizacion interactiva .
Consiste en realizar un anéalisis inicial para mostrar lo importante, para luego analizar en

profundidad ampliando y filtrando para mostrar detalles por peticion del usuario.

A través de la analitica visual los usuarios pueden interactuar con los algoritmos mo-
dificando la configuraciéon de los algoritmos o el algoritmo, mostrar nuevos resultados
solicitados ... Estas acciones se pueden llevar a cabo mediante interfaces interactivas, de

esta forma los usuarios participan en el proceso y dan retroalimentacion al sistema.

Las tareas de visualizacion se clasifican en: tareas de alto nivel (Anélisis), que analizan
los datos a través de herramientas de visualizacién para obtener informaciéon en diferentes
dominios y obtener nueva informacion; tareas de nivel medio (Busqueda), que buscan,
exploran,localizan y exploran elementos de interés; y tareas de bajo nivel (consulta),
que se realizan después del analisis y consisten en identificar, comparar o resumir los

resultados.

En este trabajo se ha realizado un pequeno dashboard que permite visualizar los datos y
alguna caracteristica de los datos con los que se han trabajado, asi como los resultados

obtenidos .
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10.1 AnaAlisis

En este apartado se describe al usuario de la aplicacion junto con los requisitos de usuario,

los requisitos funcionales, no funcionales y de informaciéon que tendra la aplicacion.

10.1.1 Descripciéon de Actores

Solo habra un tipo de usuario con acceso a toda la aplicacion sin necesidad de registro.

Descripcion
Cualquier usuario que accede a la aplicacion, puede vi-
sualizar los resultados obtenidos en ambas fresadoras.

Usuario General

Tabla 10.1: Actores

10.1.2 Requisitos de Usuario

Las acciones que podra realizar el usuario se indican en el siguiente diagrama.

=" TEXTEND el
' MOSTRAR SUBSECUENCIAS
IR A CLUSTERING CLUSTER
L3
EXTEND,-" .,
*._EXTEND
K A CAMBIAR CLUSTERING
IR A FRESADORA
i UVA e
Te.. CAMBIAR DIiA A
EXTEND MOSTRAR
T
USUARIO \ MOSTRAR EXTEND MOSTRAR RESULTADOS
FRESADORA e =------==--=-====""="""7"7"""" CLUSTERING KAGGLE
KAGGLE -
EXTEND " CAMBIAR TABLA
ANALISIS INICIAL

Figura 10.1: Diagrama casos de uso
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Especificacion de los Casos de Uso

Se explican los casos de uso que se han identificado en el diagrama.

Mostrar Fresadora CIDAUT

Descripcion El usuario accede a la visualizacion de los datos de corriente de la
fresadora CIDAUT permitiendo visualizar la senal de los diferentes
dias asi como las fases y secuencias empleadas para el clustering.

Autor Barreno Recio, Patricia Lucia

Actor Usuario General

Precondiciones

Secuencia Paso 1 El u_suario selecciona i‘r a la fresadora CIDAUT.

Normal Paso 2 El sistema muestra diagrama de la corriente de los

diferentes dias (RI-06).
Paso 3 El sistema muestra las fases y la corriente del primer
dia examinado.

Postcondiciones | La pégina de la fresadora CIDAUT se ha cargado adecuadamente.

Tabla 10.2: CU-1 Mostrar Fresadora CIDAUT

Cambiar dia a mostrar

CU-02
Descripcion El usuario cambia el dia del que se muestran las fases y las secuen-
cias del arranque.
Autor Barreno Recio, Patricia Lucia
Actor Usuario General
Precondiciones | El usuario ha realizado el CU-01 Ir a fresadora CIDAUT.
Paso 1 | El usuario selecciona cambiar dia a mostrar.
Secuencia Paso 2 | El sistema muestra lista de dias examinados (RI-06.04).
Normal Paso 3 | El usuario selecciona el dia a mostrar.
Paso 4 | El sistema muestra la corriente diaria seleccionada mos-
trando fases y secuencias de arranque (RI-06,RI-02).
Postcondiciones | La pagina de la fresadora CIDAUT muestra el dia indicado.
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Tabla 10.3: CU-02 Cambiar dia a mostrar
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Descripcion

El usuario accede a la pagina de visualizacion de los datos de salida

Mostrar Fresadora Kaggle

de la fresadora Kaggle.

Autor Barreno Recio, Patricia Lucia

Actor Usuario General

Precondiciones

. Paso 1 El usuario selecciona ir a la fresadora Kaggle.
Secuencia : - - = -
Paso 2 El sistema muestra diagrama informacion de sali-

Normal . .
da de los experimentos que se realizaron con la
fresadora.(RI-03 y RI-04).

Postcondiciones | La péagina de la fresadora kaggle se ha cargado adecuadamente.

Tabla 10.4: CU-03 Mostrar Fresadora Kaggle

Ir a clustering

Descripcion El usuario accede a la pagina de clustering de la fresadora CIDAUT.
Autor Barreno Recio, Patricia Lucia
Actor Usuario General
Precondiciones El usuario ha realizado el CU-01 Ir a fresadora CIDAUT
Paso 1 El usuario selecciona mostrar clustering.
Secuencia Paso 2 El sistema accede a la péagina de clustering CIDAUT
Normal .
Paso 3 El sistema muestra por defecto clustering del arran-
que con DBSCAN vy distancia dtw (RI-01, RI-02, RI-
05, RI-06).
Postcondiciones | La pégina de clustering CIDAUT se ha cargado adecuadamente.
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Seleccionar Clustering

Descripcion El sistema visualiza el clustering realizado mostrando las series de
tiempo analizadas mostrando con los mismos colores las secuencias
del mismo grupo.

Autor Barreno Recio, Patricia Lucia

Actor Usuario General

Precondiciones El usuario ha realizado el CU-04 ir a clustering.

Paso 1 El usuario selecciona fase a realizar el clustering y

Secuencia distancia.

Normal Paso 2 El sistema muestra la lista de algoritmos disponibles
para dicha fase (RI-01) .

Paso 3 El usuario selecciona el algoritmo a aplicar.

Paso 4 Si el algoritmo es jerarquico el usuario selecciona tipo
de enlace.

Paso 5 El usuario selecciona mostrar clustering.

Paso 6 El sistema visualiza el clustering seleccionado, 14 dia-
gramas mostrando del mismo color las secuencias del
mismo cluster (RI-01, RI-02, RI-05, RI-06).

Paso 7 El sistema actualiza la lista de clusters disponibles
para mostrar (RI-01).

Excepciones E5.1 Si el usuario habia seleccionado K-Means o enlace
Ward con distancia DTW, el sistema cambia la dis-
tancia a euclidiana y lanza un mensaje.

E5.1 Si el usuario habia seleccionado midbscan, miOptics
o miKmedoides con distancia euclidiana, el sistema
cambia la distancia a DTW y lanza un mensaje.

Postcondiciones | La pagina de clustering CIDAUT se ha actualizado para mostrar el
clustering realizado y la lista de clusters correspondiente.
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Mostrar subsecuencias cluster

CU-06

Descripcion El sistema visualiza las distintas subsecuencias que se encuentran
en un cluster seleccionado por el usuario.
Autor Barreno Recio, Patricia Lucia
Actor Usuario General
Precondiciones El usuario ha realizado el CU-05 seleccionar clustering.
Paso 1 El usuario selecciona mostrar cluster obtenidos.
Secuencia Paso 2 El sistema muestra la lista de clusters referentes al
Normal clustering seleccionado en CU-05.
Paso 3 El usuario selecciona el cluster a mostrar .
Paso 4 El sistema muestra un grafico con las subsecuencias
del cluster indicado (RI-01, RI-02, RI-05, RI-06) .
Postcondiciones | La pagina de clustering CIDAUT se ha actualizado para mostrar el

cluster indicado.

Tabla 10.7: CU-06 Ir a clustering

Mostrar resultados clustering Kaggle

Descripcion El sistema muestra resultados del clustering aplicado segin un cri-
terio de salida indicado por el usuario
Autor Barreno Recio, Patricia Lucia
Actor Usuario General
Precondiciones El usuario ha realizado el CU-02 Mostrar Fresadora Kaggle.
Secuencia Paso 1 El usuario selecciona ir a clustering.
Normal Paso 2 El sistema muestra las opciones del clustering .
Paso 3 El usuario indica a qué datos aplicar el clustering,
distancia y criterio de resultados .
Paso 4 El sistema muestra tabla con los resultados segin
la seleccion indicada por el usuario (RI-01,RI-03,RI-
04,RI-05).
Postcondiciones | La pagina de clustering Kaggle se ha actualizado para mostrar la

tabla con el resultado del clustering indicado.
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Cambiar Tabla Analisis Inicial

Descripcion El sistema muestra una tabla resumen de los datos a los que se
aplicara el clustering.
Autor Barreno Recio, Patricia Lucia
Actor Usuario General
Precondiciones El usuario ha realizado el CU-02 Mostrar Fresadora Kaggle.
Secuencia Paso 1 El usuario selecciona entre salida de experimentos,
Normal fases de cada experimento y fases segin criterio de
salida.
Paso 2 El sistema muestra la tabla que el usuario seleccione
(RI-03 y RI-04).
Postcondiciones | La pégina de fresadora Kaggle se ha actualizado para mostrar la
tabla indicada.

Tabla 10.9: CU-08 Cambiar Tabla Anélisis Inicial

10.1.3 Requisitos Funcionales

Para poder satisfacer las necesidades del usuario y poder realizar los casos de uso, el

sistema debe proporcionar las siguientes funciones.
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Identificador

Requisito Funcional

RF-01 El sistema muestra el diagrama con todas las seniales de corriente de los
dias examinados.

RF-02 El sistema mostrara las fases identificadas de una senal de corriente de
uno de los dias examinados.

RF-03 El sistema mostrara el arranque de un dia concreto identificando las
subsecuencias que se emplearan para el clustering .

RF-04 El sistema permitira cambiar el dia seleccionado para examinar las fases
y secuencias .

RF-05 El sistema permitira mostrar la tabla de informacion sobre los datos de
la fresadora kaggle que se han aplicado.

RF-06 El sistema permitira cambiar la tabla con informaciéon de la fresadora
Kaggle.

RF-07 El sistema mostrara el clustering realizado en fresadora CIDAUT mos-
trando los dias examinados.

RF-08 El sistema permitira seleccionar la fase de la fresadora CIDAUT de la
que observar el clustering.

RF-09 El sistema permitira seleccionar la distancia que se emplearé en el clus-
tering que se quiere observar.

RF-10 El sistema permitira seleccionar el algoritmo de clustering del que se
quieren comprobar los resultados .

RF-11 El sistema permitiré seleccionar el tipo de enlace utilizado en el algoritmo
jerarquico del que se quieren observar los resultados.

RF-12 El sistema permitiré seleccionar el tipo de enlace utilizado en el algoritmo
jerarquico del que se quieren observar los resultados.

RF-13 El sistema permitira actualizar el clustering de la fresadora CIDAUT con
los datos seleccionados.

RF-14 El sistema cambiara la distancia seleccionada por euclidiana en el caso
de haber sido seleccionado como algoritmo K-Means o enlace Ward.

RF-15 El sistema cambiara la distancia seleccionada por DTW si se ha seleccio-
nado como algoritmo miDbscan ,miOptics o miKmedoides.

RF-16 El sistema mostrara un mensaje en caso de modificarse la selecciéon de
parametros del usuario .

RF-17 El sistema permitira seleccionar uno de los cluster del clustering selec-
cionado por el usuario.

RF-18 El sistema mostraré un grafico que contenga las secuencias que pertene-
cen al cluster que haya sido seleccionado.

RF-19 El sistema muestra la tabla de resultados del clustering empleado en la
fresadora Kaggle.

RF-20 El sistema permite modificar cambiar la tabla de resultado del clustering

segun tipo, distancia y criterio.
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10.1.4 Requisitos de Informacion

En este apartado se describen los datos que se utilizaran en el dashboard. Estos datos no
coinciden del todo con los que se trabajoé en el apartado 9, son solo una parte de ellos

para mostrar los resultados obtenidos.

Modelo Entidad Relacién

El diagrama de entidad relacion muestra los elementos con los que se ha trabajado y como
interactiian entre ellos. En el diagrama mostrado aparece una entidad y una relaciéon en
gris dado que aunque semanticamente esté presente en el dashboard no se utilizan sus

datos y por tanto no se tendréan en cuenta en la aplicacion.

MEDICION
FRESADCRA
KAGGLE

(1N) (1.1)

FASE

| (1.N)

N1 CONFORMAR

| (1.1

. . (1.1) (1.N)

(COMPLETADO INACABADO} o — DATO AGRUPADO —— AGRUPAR ——|| RESULTADO

[UTILIZABLE DESGASTADA} 0—— EXPERIMENTO ) CLUSTERING
[APROBADO SUSPENSO} ©—

1N

N1

(1.N) (1.1)

MEDICION PERTEMECER

FRESADORA UVA

SUBSECUENCIA
RELEVANTE

{ARRANQUE, INACTIVO,
FUNCIONAMIENTO APAGADO}

Figura 10.2: Diagrama entidad-relaciéon

Diccionario de datos de la aplicacién

En este apartado se explicaran cada una de las entidades y relaciones que aparecen en el

diagrama entidad relacién y que se utilizaran en la aplicacion.

Un resultado de clustering queda determinado por el elemento al que se corresponde el
resultado y las caracteristicas del clustering (sin considerar los pardmetros utilizados en
los algoritmos) que son el algoritmo, la medida de distancia y el conjunto de datos que se

agruparon.
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ResultadoClustering
Contiene las etiquetas correspondientes a los clustering realiza-

dos a los conjuntos de datos examinados.

Entidad débil de datos agrupados, un resultado por objeto, con-

junto, algoritmo y distancia.

Definicién

Consideraciones

ID Nombre | Descripcion Dominio Unique

RI-01.01 |id indice del resul- | Entero No No
tado auto incre-
mental.

RI-01.02 | conjunto | datos que se han | Text No No | Un mismo
agrupado para objeto se
obtener este ha podido
resultado utilizar

en  varios
conjuntos.

RI-01.03 | etiqueta | grupo del ele- | Entero No No | Valor mini-
mento obtenido mo -1
al agrupar el
conjunto in-

dicado con el
algoritmo y la
distancia  tam-
bién indicados.
RI-01.04 | algoritmo| algoritmo de | ENUM( K- | No No | Los 3 al-

clustering apli- | Means, jerar- goritmos
cado . quico, DBS- del  final
CAN, Optics, solo se
miDbscan, han apli-
miOptics, cado en
miKmedoides) arranque.
RI-01.05 | enlace tipo de enla- | ENUM( sim- | No Si solo en je-
ce empleado | ple, completo, rarquico
con clustering | promedio,
jerarquico. ward)
RI-01.06 | distancia | medida de dis- | ENUM( No No

tancia aplicada | DTW, eucli-
en el algoritmo | diana)
de clustering .

Tabla 10.11: RI-01 ResultadoClustering
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‘ subsecuencia relevante
Definiciéon Conjunto de mediciones continuas de corriente que presentan
cierta relaciéon en su comportamiento.

Counsideraciones

ID Nombre Descripcion Dominio Unique | Null | Notas
RI-02.01 | numSegmento | Identifica la secuen- | Entero Si No
cia y la ordena se-
gun el momento de
tiempo en que ocu-
1o

RI-02.02 | TipoSegmento | Identifica a qué eta- | ENUM No No
pa de la fresadora | (ARRANQUE,
corresponde la se- | INACTIVO,
cuencia FUNCIONA-
MIENTO,
APAGADO)

Tabla 10.12: RI-02 subsecuencia relevante

Definicién Etapa de trabajo en la fresadora Kaggle durante un experimento.
que esté conformada por un conjunto de mediciones.

Consideraciones | Entidad débil de experimento
ID Nombre Descripcion Dominio Unique | Null | Notas
RI-03.01 | Id numero de eje- | Entero Si No

cucion de la fa-

se
RI-03.02 | NombreFase| Tipo de fase | Enum (ClInf, C1Sup, | No No

que se realiza | C2Inf, C2Sup, C3Inf,

C3Sup)

Tabla 10.13: RI-03 Fase
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Experimento
Definiciéon Trabajo de mecanizado para elaborar completamente la pieza
indicada
Consideraciones
ID Nombre Descripcion Dominio Unique | Null | Notag
RI-4.01 Experimento Nimero del ex- | Entero Si No
perimento
RI-4.02 Herramienta Estado de la| ENUM  (UTI- | No No
herramienta de | LIZABLE,
corte (fresa) DESGASTA-
DA)
RI-4.03 Mecanizado Resultado  de | ENUM (COM- | No No
finalizacion del | PLETADO ,
experimento INACABADO)
RI-4.04 Inspeccion Resultado de la | ENUM (APRO- | No No
evaluacion de la | BADA, FALLI-
inspeccion visual | DA)
RI-4.04 VelocidadRel Velocidad relati- | Real No No
va de la fresa du-
rante el experi-
mento
RI-4. Fin, ClInf, | Ntmero de | Entero No No
{05-14} C1Sup, C2Inf, | muestras que
C2Sup, C3Inf, | tiene el expe-
C3Sup, Prep, | rimento en esa
Repon, Arranc | etapa

Tabla 10.14: RI-04 Experimento

Dato Agrupado

Definicién

Elemento que se pasa como entrada al algoritmo de agrupa-
miento

ID

Nombre

Descripcion

Dominio

Unique

Consideraciones

Null

Notas

RI-05.01

identificador

Identifica un elemento uti-
lizado para el clustering

Entero

No

No
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Tabla 10.15: RI-05 Dato Agrupado
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‘ medicion fresadora CIDAUT

Definicion Mediciones tomadas de la fresadora entre las 7:45 y las
17:15 en intervalos de 5 segundos
Consideraciones
ID Nombre Descripcion Dominio | Unique | Null | Notas
RI-06.01 | FechaHora contiene la fecha com- | Datetime| Si No
pleta en que se tomo la
medicion
RI-06.02 | numMuestra indica el orden de la | Entero Si No
muestra
RI-06.03 | HoraEpoca Hora en formato época | Entero | No No
en que se tomo la me-
dicion (sin contar la fe-
cha)
RI-06.04 | numDia Indica que dia de los | Entero No No
examinados es la medi-
cién
RI-06.05 | Corriente Fase 1 | valor de la corriente de | Real No No
la fase 1

Tabla 10.16: RI-06 medicién fresadora CIDAUT

‘ conforma
Definicién Asocia una fase de trabajo con el experimento en el que se
realizo
Consideraciones
ID Nombre Participacio] Cardinalidad Notas
RI-02 Fases 1 1
RI-03 Experimentos 1 N

Tabla 10.17: RI-R1 conforma
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‘ pertenece
Definicién conecta una subsecuencia de la serie de tiempo con las medi-
ciones continuas que la conforman

Consideraciones
ID Nombre Participacion | Cardinalidad Notas
RI-05 subsecuencia relevante 1 N
RI-09 mediciones fresadora CI- | 1 1

DAUT

Tabla 10.18: RI-R2 pertenece

‘ agrupa
Definicion asocia unos datos con los resultados de su agrupacion
Consideraciones
ID Nombre Participacion | Cardinalidad Notas
RI-04 Datos Agrupados 1 N
RI-01 resultadosClustering 1 1

Tabla 10.19: RI-R3 agrupa
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10.1.5 Requisitos No Funcionales

Requisitos sobre algunas restricciones y caracteristicas que debera cumplir el dashboard.

Requisitos de Calidad

Se establecen unos requisitos para facilitar la navegacion del usuario a través del tablero.

Identificador ‘ Requisito No Funcional
Escalabilidad

RNF-01 La aplicacion seréa compatible con navegadores genéricos.

Accesibilidad

RNF-02 La aplicacion se adaptara a diferentes tamanos de pantalla.

Rendimiento
RNF-03 El sistema no tardara més de 8 segundos en responder.

Tabla 10.20: RNFuncional

Reglas de Negocio

Debido a las caracteristicas del clustering y a los métodos realizados se han establecidos

las siguientes reglas de negocio.

Identificador
Regla de negocio
ReN-01 Un dato a agrupar solo puede tener un resultado con los mismos valores
en conjunto, algoritmo, enlace y distancia.
ReN-02 Si el algoritmo es jerarquico se debe indicar el tipo de enlace aplicado.
ReN-03 Si el algoritmo no es jerarquico el enlace deberé ser nulo.

Tabla 10.21: RNegocio

10.2 Diseno

En este apartado se recoge la informacion relacionada con el disenio del dashboard inclu-

yendo la arquitectura del framework utilizado como algunos diagramas del diseno aplicado.
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10.2.1 Arquitectura

Como se comentd en la introduccion, la aplicaciéon se desarrollara en Dash. Las aplica-
ciones Dash consisten en servidores web que ejecutan Flask y comunican paquetes JSON
a través de solicitudes http. En la interfaz procesa componentes usando React.js, estos
componentes son clases de python que codifican las propiedades y los valores de un com-

ponente react que se serializa con JSON.

Las aplicaciones Dash se dividen en dos partes, una que se encarga del aspecto de la

aplicacion y otra de su interaccion con el usuario.

Dash describe el aspecto de la aplicacion a través del app.layout que consiste en un arbol
jerarquico de componentes. Dash ofrece una serie de componentes para crear la interfaz
de usuario. Estos componentes se dividen en dos paquetes el paquete de dash html -
component donde se encuentran las etiquetas HTML y el paquete dash core component

que contienen los componentes interactivos que se encargan de la funcionalidad del tablero.

La interaccion del tablero se controla mediante llamadas. Dash permite definir llamadas
que al actualizar un componente del interfaz invoquen coédigo python capaz de realizar

algiin proceso y cambiar la interfaz.

La arquitectura realizada sigue la estructura indicada por la documentaciéon de Dash para
aplicaciones multipagina . Separando en un fichero la clase principal con la aplicacion, el

servidor y el estilo principal. Esto se hace para evitar importaciones circulares.

El diseno seguido consiste en dividir la aplicacion por las paginas que la componen te-

niendo una clase por cada pagina que contenga tanto su diseio como su interaccion.

10.2.2 Diagrama Légico de Datos
La aplicacion es solo de consulta y no se realizan inserciones, actualizaciones o borrados en
los datos. Los datos utilizados se utilizan en la aplicacién para visualizacion de resultados.

Los datos de la aplicacion identificados en el diagrama entidad relaciéon, se han manipulado

y se han guardado en ficheros CSV para su uso en la aplicacion.

En concreto se utilizan 9 ficheros diferentes, 5 de los cuales corresponden a los resultados

de aplicar clustering a las fases, experimentos, arranque, activa y apagado de la fresadora.
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El resto de ficheros se corresponden con los datos de secuencia que permiten visualizar las
series de tiempo que se utilizaran para evaluar de forma visual el clustering aplicado y del
mismo modo ,para los otros datos se utilizan dos ficheros con la salida (informacion de la
herramienta y del resultado del mecanizado y la inspeccion visual) de los experimentos y

fases.

Ademas de otro fichero con informacién del niimero de muestras de cada fase segin los

criterios de salida mencionados.

10.2.3 Diagramas de Clases

El diagrama de clases que se ha realizado por el dashboard consiste en una clase por cada
pagina ademas del index y de la clase miApp que contiene la instancia Dash. Ademas
se han creado tres clases con los métodos para realizar los diagramas y tabla, asi como
de acceder a los ficheros de datos. Las clases de métodos seran invocados mediante las

llamadas de las diferentes péginas.

algoritmosDiagramasPlotly

~agruparSegDias(arrayDiDias colNSegm="SegArranque”)
~group_ist(st
+opcionesCluster(etiquetas)
+obtenerC

algoritmo
+ obtenerRangoTiempo(salto, saltoEnMin=True) k.
+ obtenerEtiquetasEjeX(salto, saltoEnSeg=True -
~obtenerRangoHoras()
~obtenerListaDiasConFormato(df)
+separarPorDiasindice(d)

DiagramasTablaKaggle diagramasPlotly

Home
+ obienerTablaResultados(criterio, distancia, ex + layout +diagramaTodasLasFechas()
~abinerlniciaTblalselect) +dibujarF asesYAmanque(ssiect)
G - +opcionesSelect()
L | +mostrarFiguras Clustering(fase. el
") +obtenerColResultado(dist selModel eniace)
+mostrarGrupo(n.fase sel)
~opcionesSelectorCluster(fase sel)

[}
- Index o Y
FresadoraKaggle PPP—— fresadoralva
K + clusterFases ~navbar ~idinicial |
/ +analisisTablas <& @ +selactorCard \
+layout +toogle_navbar_colapse(n_clicks isOpen) +diagramaCard
clusteringKaggle ~display_page (paihname} “Layout clusteringUva
~actualzarTablaAnalisis(select )
+ clusterLayout ) +actualizarGrafico(select) e \edwCavdﬂ
+actualizarTablaClustering(criterio, distancia, selClusterTipo :g‘fﬂ‘j{m““‘

+actualizarGrafico(boton, fase,dist modelo,eniace)
+actualizarSelector(modelo, distancia)
+actualizarOpciones(fase)

App
~actualizarDiagramaClusier(selCluster divClusteraux)
~ external_styleshests +actualizarOpeionesDiagramaCluster(divCIusterAux)
app

+server

Figura 10.3: Diagrama de clases

10.2.4 Diagramas de Secuencia

Los diagramas de secuencia representan la interaccion del usuario con el sistema. En el

dashboard realizado la mayoria de estas interacciones consisten inicamente en seleccionar
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una opcién ya sea por un botén u otro elemento. Por ello solo se ha realizado un diagrama
de secuencia del caso de uso que requiere de més interaccion entre el usuario y el sistema

para realizarse.

USUARIO APLICACION

1 seleccionar fase

v

2 opciones algoritmo

F

3 seleccionar distancia

A J

4 seleccionar algoritmo

Yy ¥ |y

5 habilitar seleccion enlace
alt:
Seleccionado
jerarquico

B St S D B

6 seleccionar enlace

v

7 seleccionar mostrar clustering

Y_

alt 8 cambiar distancia seleccionada

Seleccionado
distancia no
disponible

9 notificar cambio de distancia

.

10 mostrar clustering indicado

A

11 actualizar selector para
mastrar cluster

A

Figura 10.4: Diagrama de secuencia de CU-05

10.2.5 Diseno de la Interfaz

Similar al caso del diagrama de secuencia el disenio de la interfaz es bastante simple y

contienen pocos elementos con pocos eventos. Por ello solo se ha realizado un diagrama.

Las paginas de las que no se han realizado un diagrama son la pagina de inicio, que tendréa
solo dos botones para ir a una de las dos fresadoras, las paginas referentes a los datos de
Kaggle que tendran selectores y una tabla que se actualizara al cambiar cualquiera de los

selectores y por ultimo, la pagina de la otra fresadora con 3 diagramas, uno con todas las
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series juntas en el que se podra pulsar para quitar o poner un dia y dos diagramas para

mostrar las fases con un selector que controle el dia mostrado.

Nombre

Descripcion

Pagina de visualizacion de los resultados del clustering a las fases de

Clustering CIDAUT

la fresadora mediante diagramas de las series de tiempo indicando
los grupos.

Activacion

Desde la pantalla fresadora CIDAUT pulsar boton clustering CI-
DAUT

Datos de entrada

ALGORITMOS DE

CLUSTERIMNG

A

[Roton]

Eventos

e Desplegable algoritmos: al seleccionar jerarquico habilita el
desplegable para indicar el tipo de enlace.

e Mostrar clustering: actualiza los diagramas diarios que se
muestran en pantalla con el clustering seleccionado y en caso
de ser necesario actualiza dicha selecciéon y notifica el cambio.

e Mostrar Cluster: actualiza el diagrama que muestra un cluster
del clustering previamente seleccionado.

Tabla 10.22: DI-01 Diseno de la ventana de resultados fresadora CIDAUT

10.3 Detalles de Implementacion

En una aplicacion Dash al ejecutar la clase con la instancia Dash se cargan todos los

archivos, después, dash-renderer solicita el diseno inicial junto con las devoluciones de

llamadas. Esto implica que se carguen los datos al inicio.
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Las llamadas de la aplicacién que se han implementado para la actualizacion de graficos

y tablas a peticion del usuario, se muestran a continuacion:

select botonArranque selFase navbar-toggler2 url

mﬁm = = @
= e ) — *;;;;;;"":;;.m L saealasee? i
G T miion ]

elCluster selgctEnlace
m disabled
-amaClus

diagr: Em ter

Figura 10.5: Visualizacién dashboard

Cada una de estas llamadas llama a un método especifico para cumplir con la tarea.

10.4 Pruebas realizadas

Las pruebas realizadas son de caja negra probando opciones y comprobando que se obtenia

el resultado esperado.

Las pruebas han sido muy simples y se adjunta una tnica prueba del CU-05, que es él

que requiere de mas comprobaciones.
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Algoritmo aplicado con solo una distancia
Proposito Comprobar que al intentar mostrar los resultados de un
algoritmo con una distancia que no se aplico el sistema
cambia la distancia para mostrar un resultado.

Prerrequisitos Tener seleccionado miKmedoides, miDbscan o miOptics
con distancia euclidiana o K-Means o enlace Ward con
distancia DTW.

Datos de entrada | fase, algoritmo, distancia y enlace seleccionados.
Resultado esperado | distancia seleccionada cambiada, muestra por pantalla
del clustering con la seleccion cambiada y mensaje de
aviso por pantalla.

Resultado obtenido | distancia seleccionada cambiada, muestra por pantalla
del clustering con la seleccion cambiada y mensaje de
aviso por pantalla.

Tabla 10.23: P-01 prueba visualizaciéon de algoritmo aplicado con solo una distancia

10.5 Manual de Instalacion

La aplicacion ademas de Python, Numpy y Pandas, requiere instalar Dash y los compo-

nentes de Dash Bootstrap.

El entorno utilizado para realizar el tablero se ha exportado a un fichero entornoTFG-

dash.yml.

10.6 Manual de Usuario

Al entrar en la aplicacion se accede a la pantalla de inicio que permite acceder a las
dos fresadoras analizadas mediante dos botones centrales o con el menu de la barra de
navegacion. El ment de navegacion se mantiene en toda la aplicaciéon permitiendo cambiar

de fresadora o volver a la pagina de inicio en cualquier momento.

Si se accede a fresadora CIDAUT, se cambia a una pagina donde se muestra el grafico
de corriente de todos los dias y un gréfico individual donde se muestran tanto las fases
como el arranque. En el grafico principal se pueden quitar dias pulsando en la leyenda del
grafico que se muestra en el lateral y en el diagrama individual se puede cambiar el dia

que se muestra a través de un selector. Esta pagina contiene un botén para ir a la pagina

Patricia Lucia Barreno Recio 191



Capitulo 10. Caso de Estudio: Dashboard

de clustering.

En la pagina de clustering se permite seleccionar el clustering que se desea mostrar indi-
cando a través de un menu distancia, fase, algoritmo y enlace (en caso de ser necesario)
si la seleccion sufre cambios se le indicara al usuario. El usuario tras seleccionar un clus-
tering que mostrar, podra observar de forma individual un cluster especifico de dicha
agrupacion a través de un meni donde apareceran los clusters junto con el niimero de
subsecuencias que contiene cada uno. Para volver a la pantalla de inicio se podré usar el

ment de navegacion.

En el caso de haber seleccionado la otra fresadora se mostrara una tabla con resultados
de salida de los experimentos. La tabla se podra cambiar por otras que muestren otras
caracteristicas . Pulsando la pestana de clustering, se podra observar los resultados obte-
nidos en los clustering realizados a través de tablas que mostraran la distribucion de las
muestras de cada cluster obtenido segin algin criterio de salida indicado por el usuario.

El usuario podra cambiar el tipo, la distancia y el criterio de la tabla que se muestra.

10.7 Visualizacién de los datos y los resultados

En este apartado se adjuntan capturas de pantalla de cada una de las paginas del dash-

board realizado .

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO APLICADO A MECANIZADO

VISUALIZACION DE RESULTADOS

RESULTADOS DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE CLUSTERING EN DATOS DE MONITORIZACION DE DOS
FRESADORAS CNC DISTINTAS

FRESADORA UVA FRESADORA KAGGLE

obre I

Figura 10.6: Visualizaciéon dashboard: Inicio
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[ Dosh x  + - X

<« C O 127.00.1:8050/fresadoralva a % @ :

Tia Ubros [ Recursos Educativos || Lengusjesy breriss (| Amicuios [ Cursos [ Trbsjo [ Movi Lt WhstisDockersnd. & ContsinerizedPyh.  [X) Notssslpieen LT () Generadoresenyt.. [0 LosS princivos SO,

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO APLICADO A MECANIZADO

FRESADORA UVA

Fases Corriente , Secuencias de Arranque

Figura 10.7: Visualizacion dashboard: Anéalisis CIDAUT

i o=sh x o+ - X
<« C @ 127.00.1:8050/clusteringUva a#w @ :
ores [1 Tiu [ u 66 [ Lbros [] RecumosEducativos [ Lengusjesylbreris [ Amicios [ Cursos [] Tabsjo [] Movi [ WhatisDockerand.. @ ContainerzedPyh.. (Y] NotesalpieenlsT.. () GeneradoresenPyt.. [ Loss princiios SO »
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO APLICADO A MECANIZADO
Clustering Resutados
os
o
% 1000 o0 o0 o

DBSCAN-DTW

21-01-201¢ 22-01-2019
10

23-01-2019 24-01-2019

——

T .

Figura 10.8: Visualizacion dashboard: Clustering CIDAUT
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A o=sn x 4+ - X

<« C O 127.00.1:8050/fresadoraKaggle * @

& Containerized Pyth..  [X] Notas al pie en LoT.

£ Aplicacior Titu uniy ocio "G Libros Recursos Educativos Lenguajes y librerias Articulos Cursos [ Trab

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO APLICADO A MECANIZADO

Analisis Fresadora Clustering por Experimentos

ULTADOS POR EXPERIMENTOS RESULTADOS POR FASES FASES POR EXi

Indicar Tabla a mostrar o IMENTOS

EXPERTMENTO VELOCIDAD REL PRESTGN HERRAMIENTA HECANIZADO INSPECCION
1 6 B utiLzasLe compLET, APROBADA
2 20 s utILzasLe compLET, APROBADA
3 6 3 utiLzasLe compLET, APROBADA
. 3 2.5 utILzasLe FALLIOA
s 20 3 uriLzasLe FALLIDA
6 3 s DESGASTADA FALLIDA
7 20 B DESGASTADA FALLIDA
s 20 s DESGA: compLET, FALLIDA
B 15 s DESGASTADA compLET, FALLIDA
10 12 B DEsasTaDA compLET, FALLIDA
1 3 s utiLzasLe compLETADO APROBADA
12 3 3 utILzasLe compLET, APROBADA
13 3 s DESGASTADA comPLETADO 4PROBADA
12 3 3 DESGASTADA compLET, APROBADA
1 . 3 DESGASTADA compLET, 4PROBADA

20 3 DESGASTADA INACABADO FALLIDA
17, 3 2.5 uTILzasLe compLET, APROBADA
18 3 2.5 DEsGasTADA compLET, APROBADA

Figura 10.9: Visualizacion dashboard: Anélisis Kaggle

H oash x 4+ - X
<« C O 127.00.1:8050/fresadoraKaggle * @ :
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APRENDIZAJE NO SUPERVISADO APLICADO A MECANIZADO

Analisis Fresadora Clustering por Experimentos
Indicar Clustering a realizar. © A 18 EXPERIMENTOS A 91 FASES
Indicar Criterio Resultado: © ESTADO HERRAMIENTA  FINALIZACION DEL MECANIZADO  RESULTADO INSPECCION
Indicar Distancia: O oTw EUCLIDIANA
oBSCAN opTICS IJERARQUICO-COMPLETO JERARQUICO-STHPLE IJERARQUICO-PROMEDIO

GRUPO DESGASTADA  UTILZABLE DESGASTADA  UTILZABLE DESGASTADA  UTILZABLE DESGASTADA  UTILZABLE DESGASTADA  UTILZABLE

1 . - 3 ° B ° e ° e
B 6 s 2 s B 3 1 1 B 2
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d e B e e ° e ° 1 ° e
s ° B ° B ° B 1 B ° e
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Figura 10.10: Visualizacién dashboard: Clustering Kaggle
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Capitulo 11

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un estudio tedrico y practico de técnicas de aprendizaje
automéatico que se pueden aplicar a datos de monitorizaciéon industrial principalmente
clustering y técnicas de deteccion de anomalias. La aplicacion de estas técnicas en los
datos de monitorizacion pueden ser de interés para la industria 4.0 de la que se han
repasado sus objetivos, principios y aplicaciones (principalmente de los prondsticos y de

la estimacion de la vida ttil de la herramienta).

Los datos de monitorizacién son secuenciales y dependen del tiempo por lo que, tanto en
clustering como en deteccién de anomalias se ha indicado céomo aplicarlos con este tipo
de datos.

Finalmente, se han aplicado algoritmos de clustering tipicos y las distancias mas utilizadas
en series de tiempo para analizar el comportamiento de dos fresadoras distintas. En ambos

conjuntos, se han obtenido resultados aceptables.

11.1 Conclusiones CIDAUT

De las dos fresadoras la que més tiempo ha requerido y la que ha desencadenado la mayor
parte del estudio ha sido la fresadora del CIDAUT.

En parte esto se ha debido a la dificultad del problema, debido a la falta de informacion
sobre los datos. No solo se desconocia sus resultados (cudles de los datos eran anémalos),
tampoco se conocia ningin comportamiento normal (salvo el relativo al arranque) y el

comportamiento de la fresadora era considerablemente diferente cada uno de los dias
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examinados. Ademas tampoco habia informacién sobre la actividad que habia realizado la
fresadora, lo que habria facilitado la obtenciéon de diferentes firmas de ciclos de fabricacion

a las que se podria haber aplicado el clustering.

A todo esto hay que sumarle la dependencia temporal de los datos y la falta de homo-
geneizacion en la toma de mediciones que dificulto la aplicacion de una gran parte de

técnicas pensadas para datos estaticos o para datos dindmicos pero con muestreo regular.

Tras todo el estudio realizado creo que lo mas relevante para este problema es el clustering
de las subsecuencias de la serie de tiempo mas que el de puntos de serie de tiempo o el de

la serie de tiempo completa.

De las distancias estudiadas la distancia DTW me parece la mas indicada dado que in-
teresa similitud en forma més que similitud en tiempo y por la dificultad para determinar
firmas de comportamiento de la fresadora. Estas secuencias ademas tendran probablemen-
te diferentes longitudes. Por ello la distancia DTW presenta una ventaja frente a aplicar

la distancia euclidiana, a pesar de que hay mas métodos capaces de aplicar esta distancia.

Después del trabajo realizado, creo que se pueden llegar a obtener unos resultados media-
namente decentes dividiendo los datos por dias y aplicando un muestreo PAA. El muestreo
permite obtener un muestreo regular de los datos, ampliando con ello el ntimero de po-
sibles técnicas a aplicar. Aunque se pierda parte de informacién que afectaria sobre todo
a encontrar anomalias puntuales, se ha observado que la forma de la senal se mantiene
bastante bien y facilitaria encontrar tanto secuencias anémalas como patrones relevantes

que se vayan repitiendo.

Una vez realizado el muestreo PAA habria que realizar una primera segmentacioén de
los datos en diferentes secuencias con un comportamiento comun. Aunque los métodos
estudiados no parecian dar buenos resultados, el método aplicado a partir de la corriente

estable de la fresadora parece ser la mejor opcién en este caso.

Una vez obtenidas estas secuencias quedaria finalmente aplicar el clustering. Para el arran-
que y el apagado de la maquina los mejores resultados se obtuvieron con el algoritmo
OPTICS con la distancia DTW, sin embargo para el resto del trabajo de la fresadora,

este algoritmo presenta demasiado ruido.

En las horas de trabajo parece ser més conveniente aplicar un algoritmo de clustering
que agrupe todas las secuencias en algtin grupo. De los métodos probados y a raiz de los

resultados los mas indicados parecen ser el clustering jerarquico con enlace Ward (en caso
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de querer identificar diferentes patrones) o completo (en caso de buscar (comportamientos

donde la fresadora parece que estuvo inactiva), ambos con distancia euclidiana.

Sin embargo estos resultados son solo una primera aproximacion al problema y habria que
seguir probando métodos y ampliando el estudio para encontrar un método que consiga

dar una mejor solucion.

11.2 Conclusiones KAGGLE

A raiz de las dificultades encontradas en la fresadora del CIDAUT, se ampli6 el estudio
con otros datos obtenidos de Kaggle para poder comprobar la aplicabilidad de los métodos

probados.

Entre las ventajas que presentaban estos datos, se encuentra un muestreo regular de las
mediciones de la fresadora y conocimiento de las fases y mediciones inexactas lo que

facilito el filtrado y la preparacion de los datos.

Los resultados mostraron no ser significativos en el caso de aplicar el clustering a las
muestras y revelaron la necesidad de aplicar el clustering a secuencias de datos ya sean de
experimentos o de fases. Los resultados muestran pocas diferencias entre los obtenidos por
fases y por experimentos. Esto podria indicar un comportamiento similar entre las fases
de un mismo experimento, ademas la salida de los datos es referente a los experimentos.
Por ello aunque el clustering por fases aporta mayor granularidad considero que tiene mas

sentido en este caso aplicar el clustering a los experimentos.

Similar a lo observado en el CIDAUT aunque el muestreo en este caso es regular, el
numero de muestras de cada experimento es diferente. Esto implica una ventaja de aplicar
la distancia DTW frente a la distancia euclidiana que requiere transformar los datos para
que tengan la misma longitud para poder ser aplicada. Debido ademas a la obtenciéon de

resultados similares con ambas distancias, considero mas recomendable aplicar la distancia

DTW.

Finalmente se han obtenido buenos resultados con los algoritmos aplicados, sobre todo
con el algoritmo OPTICS y la distancia DTW, este algoritmo parece ser el indicado en

este caso.
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11.3 Lineas de Trabajo Futuro

Centrandonos en los datos estudiados se podrian hacer multitud de estudios. He probado
solo los algoritmos més tipicos de clustering pero existen otros muchos de algoritmos que
se podrian estudiar con estos datos. A pesar de haber estudiado métodos de deteccion
de anomalias no se han aplicado a ninguno de los conjuntos de datos y creo que serian
aplicables; sobre todo creo que serian utiles en los datos de la fresadora univariable donde
a pesar de haber usado solo una variable las mediciones parecen tener un comportamiento

més variado.

Ademés en el anélisis de la fresadora del CIDAUT se ha limitado el estudio a la corriente
y podria ser 1til usar datos de la corriente y el acelerémetro aunque eso reduzca el nimero
de datos a utilizar. También se podrian investigar y probar otros métodos de segmentacion
de series de tiempo y representaciones que pudieran dar mejor resultado y del mismo modo

probar con mas medidas de similitud.

Creo que podria obtenerse buenos resultados si tras lograr una buena segmentaciéon de los
datos se les aplicara algiin método de reduccion de la dimensionalidad antes de agrupar los
datos. Hice algunas pruebas con la segmentacion utilizada y algoritmos de reduccion de
dimensionalidad no lineal (proporcionados por la libreria Sklearn) y algunos como T-SNE

parecia que podrian dar buenos resultados.

Una parte de este trabajo ha sido la investigacion referente al perfil de matriz, los shapelets
y los motivos de series de tiempo. De forma préactica me limite a un par de pruebas
en los datos de la corriente y creo que podrian llegar a dar buenos resultados tanto
para descubrir firmas de pieza como para detectar secuencias anémalas o al menos seria
interesante ampliar su estudio tanto teérico como préactico para comprobar su aplicacion

a este problema.

A pesar de todo esto no creo que ninguno de los conjuntos de datos sirvan para estimar la
vida 1til de la herramienta de corte. Aunque con mas datos, creo que se podrian utilizar

para obtener una predicciéon sobre ellos.

Finalmente en el dashboard, se podrian anadir funcionalidades, para que ademas de per-
mitir visualizar los resultados permita realizar nuevos clustering a selecciéon del usuario o

incluso otras técnicas.
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