TFG EN ENGINYERIA INFORMATICA, ESCOLA D’ENGINYERIA (EE), UNIVERSITAT AUTONOMA DE BARCELONA (UAB)

Prediccion de los fallos de fabricacion en la
linea de produccion
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Resumen— A dia de hoy las lineas de produccién mas modernas disponen de centenares, sino miles de sensores por los que
pasan las piezas y productos para ser fabricados. Este hecho abre un abanico de posibilidades a la hora de extraer datos (tiles
de dichos sensores. Uno de sus usos principales, es decidir si un producto pasara o no el control de calidad a partir del analisis
de los sensores por donde ha pasado dicho producto. En este trabajo se intenta dar solucién a este problema. Los datasets a
usar han sido proporcionados por la empresa Bosch, datasets que hace un tiempo hizo publicos [1]. Este trabajo empieza con
un andlisis de los datasets, y dos propuestas practicamente opuestas de resolucion de este problema. Este documento bien
podria llamarse: “Técnicas de como no hacer un modelo de prediccién de fallos de fabricacién en la linea de produccion”. Dado
gue se exponen los métodos y aproximaciones al problema que han fallado y porqué. También se expondran las técnicas que
han surgido efecto y el porqué de ellas. Y por acabar se expondran las propuestas de mejoras futuras, que no se han
implementado por falta de tiempo, con el objetivo de mejorar mas en la prediccion.

Palabras clave— Fallos de fabricacion, fallos linea de produccién, aprendizaje computacional en la fabricacion, linea de
produccion XGBoost.

Abstract— Nowadays the most modern production lines have hundreds, if not thousands of sensors where pieces and
products to be made go through them. This fact opens a big range of possibilities at the moment of extracting useful information
of those sensors. One of their principal uses is to decide if a product will pass or not the quality control from the analyses of the
sensors through each product has passed. The solution of this problem is tried to be given in this work. The datasets used have
been provided by the company Bosch, datasets that were done public a time ago. This work starts with an analysis of the
datasets, and two practically opposite offers of the problem resolution. This document could also be called: “Techniques of how
not to make a prediction model of manufacturing failures in the production line”. Due that the methods and approaches of the
problem that have failed and why are exposed. It will also expose the techniques that have worked and the reason why. And
lastly the proposals of future improvements, which haven't been implemented due to lack of time, with the objective of improving

the prediction more, will be exposed.

Index Terms— Manufacturing failures, production line failures, machine learning in manufacturing, XGBoost production line.

1 INTRODUCCIONY OBJETIVOS

racias al avance tecnolégico podemos disfrutar de

productos con funcionalidades nunca antes vistas.

Pero los procesos de fabricacion de estos requie-
ren cada vez mas de métodos mas técnicos y avanzados.
Los procesos de fabricacién masivos [2], también llama-
dos en cadena o en serie, son esenciales para satisfacer las
necesidades de una poblacién creciente [3] por lo que
siempre se estan buscando nuevos y mejores métodos
para mejorar que los productos que salen de una linea de
produccién [4] cumplan los requisitos que el fabricante ha
establecido y que este funcionara tal y como fue disefiado.
Detectar anomalfas en los procesos de produccién que
pueden llegar a causar que el producto terminado falle al
ser enviado al comprador, es un tema de vital importan-
cia para el fabricante, dado que entregar un producto mal

o E-mail de contacte: eduard.lopezg@e-campus.uab.cat

o Mencid realitzada: Computacié

o Treball tutoritzat per: Dr. Ramon Baldrich Caselles (Departament de
Ciencies de la Computacic)

e Curs2016/17

fabricado puede causarle desde mala reputaciéon hasta
problemas mdés graves que pueden poner en riesgo la
vida humana. Ademas de que los fallos incrementan los
costes y acaba repercutiendo en productos mas caros. Es
por ello que los fabricantes estan continuamente proban-
do nuevos métodos para detectar si un producto fallara o
no al salir de la linea de produccién

Hoy en dia se pueden disponer cada vez de mas y baratos
sensores que se pueden repartir a lo largo de las lineas de
produccién para recopilar datos sobre el producto a me-
dida que pasa por el proceso de fabricacién para luego
determinar si pasara o no el control de calidad [5] [6]
Dado que la idea de la produccién masiva es que se pro-
duzca la mayor cantidad de productos en el menor tiem-
po posible a una calidad deseada, se requiere que en cada
fase incluyendo el control de calidad sea del menor coste
en tiempo posible.

Por lo que se requiere de un modelo que a partir de los
datos recogidos a través de la linea de produccion sea
capaz de predecir si el producto pasa o no el control de
calidad, es decir, si el producto es defectuoso o no.
Explicado el contexto, este Trabajo Final de Grado (TFG)
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consistirad en lo explicado anteriormente, en generar un
sistema que diga si un producto pasa el control de calidad
o no analizando los n sensores por los que pasa a través
de la linea de produccién.

La técnica necesaria para la realizacién de tal propdsito
sera un area de las ciencias de la computacion llamada
Machine Learning [7] [8] (también conocida como Apren-
dizaje Automético o Aprendizaje Computacional entre
otros). Machine Learning es una rama de la Inteligencia
Artificial, que explicada de forma resumida trata la mane-
ra de que a partir de unos datos de entrenamiento dataset
de training (ej.: datos histéricos de productos que han
pasado por los sensores y que sabemos si han pasado
satisfactoriamente el control de calidad o no), sea capaz
de crear un modelo que a partir de unos datos nunca
vistos, datos de fest, (ej.: datos como los de training pero
que el modelo no haya visto atin) pueda producir una
respuesta o label (ej.: si el producto ha pasado el control
de calidad o no).

Atributos / Caracteristicas

Es)

é (features, attributes, variables, fields)

a .
S o e W ¢ :
8 o Id |Sensor1| |Sensor2 Sensorn RESPUESTA
< 8
o o 1 |T1 0.213 0
E a
&)E"2 2 0.012 || .. .. 1
w
L [ 0ol
o e
gl N . 0ol X
S5 !
£ - S

Vector de atributos

El tipo de dominio del atributo (feature vector)

“Sensor 1” es: Categorico

El tipo de dominio del atributo
“Sensor 2” es: Continuo (cuantitativo)

El valor del atributo “Sensor 1” de la

2ninstancia = “T2"
Ilustracion 1 Definicion de cada termino dentro de un dataset [9]
[10] Un dataset puede presentarse de muchas formas. Un conjunto
de imdgenes o sonidos puede ser un dataset. En nuestro caso es un
dataset en forma de tabla.

Los objetivos principales del proyecto son los siguientes:

e Fase de Investigacion:

El objetivo principal es el de realizar una investiga-
cién del problema a tratar para determinar los pasos
a seguir a continuacion.

En esta fase se determinara el modelo a ejecutar a
continuacién como también el tratamiento que tiene
que sufrir el Dataset para que se le pueda aplicar el
modelo. Dado que, dependiendo del modelo, necesi-
tard una presentacion de los datos de entrada de una
forma u otra. También se determinaran las tecnolo-
gias a utilizar.

e Preparacion del Dataset
Segun lo que haya sido decidido en la fase de investi-
gacion se aplicardn las transformaciones necesarias al

dataset para que pueda ser tratado en la fase de eje-
cucién del modelo 1 de a continuacién.

e Modelo1l
Aqui se aplicard un modelo elegido en la fase de in-
vestigacion.

e  Analisis siguiente modelo

Se analizaran los resultados obtenidos en la ejecucion
del modelo 1 para determinar las modificaciones ne-
cesarias para ejecucion del modelo siguiente.

e Modelo 2

Como objetivo final, el fin es aplicar otro modelo
completamente distinto al 1r ademds de tener en
cuenta lo que ha salido mal del 1r para mejorar el 2n.

2 ESTADO DEL ARTE

Distribucién de las técnicas de machine learning discutidas en la
literatura reciente en el drea de la deteccidn de fallos

% sobre el total
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m Bayesian Networks
Belief Rule Base
® Random Forest
® Back propagation neural network

W Decision Tree Base Model
B Nearest Neighbor

m Probabilistic neural network m Generalized regression neural network

B Adaptive neuro-fuzzy inference system m Support Vectar Machine

Ilustracion 2 Fuente del recuento de algoritmos en publicaciones:
[11] Datos completos en el Anexo A3

Este trabajo trata de solucionar los problemas de fallo de
fabricacién con un dataset proporcionado por la Bosch en
una planta inmensa, con muchas lineas de produccién,
estaciones y sensores. Por lo tanto, este trabajo trata de
solucionar un problema de una fabrica grande.

No hay un método tinico por donde atacar el problema.
Grandes empresas venden software que se encasta direc-
tamente con la linea de produccién para detectar fallos,
pero evidentemente estas no hacen publico como funcio-
nan sus modelos al detalle.

Autn menos cuando hay una gran cantidad de datos,
donde se tienen que adaptar técnicas para ser capaces de
atacar los datos.

Por lo que hay publicado sobre el tema, es comtn el uso
de distintos tipos de drboles de decisién. Y los més sofisti-
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cados con Redes Neuronales como las Recurrentes dado
que son buenas en el &mbito de las series de datos. A més
a mas se usan métodos ensembler con los algoritmos ante-
riores u otros de los que no se sabe.

En la Ilustracién 2, podemos ver de forma aproximada,
sobre la literatura que hay publicada sobre el tema, los
algoritmos usados para el propésito de la deteccién de
fallos. Los datos del sondeo han sido extraidos de: [11]
Como podremos observar, el modelo principal que se
usard en este trabajo, no estd entre los mas populares,
motivo de mas para explorar las posibilidades de este.

3 METODOLOGIA Y PLANIFICACION

Se ha elegido un método de desarrollo en cascada donde
el enfoque metodolégico es el que cada etapa debe espe-
rar a la finalizacién de la etapa anterior [12]

Se ha dividido el proyecto en dos areas principales: la del
desarrollo de éste propiamente dicho y el drea de comu-
nicacion.

En la Tabla 1 puede verse el resumen de las tareas en el
drea del desarrollo del proyecto.

Y en la Tabla 2 las tareas en el area de la comunicacién del
desarrollo del proyecto. Tareas que tienen como fin el
comunicar el progreso de las tareas de la Tabla 1.

Cada tarea tiene asociado un tiempo de duracién estima-
do y las fechas, también estimadas, de cuando se tiene
programado dar comienzo y fin a dichas tareas.

Con el objetivo de un mejor entendimiento de estas, se
han proyectado las tareas de las 2 dreas en un diagrama
de Gantt (ver apéndice Al), esto facilita mucho el enten-
dimiento y orden temporal de las tareas. También se
puede visualizar la aplicaciéon de la metodologia en cas-
cada sobre las tareas a realizar.

Nombre de tarea Duracion Comienzo Fin
DESARROLLO DEL PROYECTO 100 dias lun 12/09/16 vie 27/01/17
Fase de Investigacion 38 dias lun 12/09/16 mié 02/11/16
Andlisis del Dataset 10 dias lun 12/09/16 vie 23/09/16
Investigacion sobre cuestiones tedricas 14 dias lun 26/09/16 jue 13/10/16
Investigacion sobre las tecnologias a utilizar 14 dias vie 14/10/16 mié 02/11/16
Preparacion del Dataset 10 dias jue 03/11/16 mié 16/11/16
Ejecucién n21 25 dias jue 17/11/16 mié 21/12/16
Modelado Y Evaluacién 25 dias jue 17/11/16 mié 21/12/16
Analisis siguiente modelo 7 dias jue 22/12/16 vie 30/12/16
Ejecucion n22 10 dias lun 02/01/17 vie 13/01/17
Modelado Y Evaluacién 10 dias lun 02/01/17 vie 13/01/17
Borrador del articulo 5 dias lun 16/01/17 vie 20/01/17
Acondicionamiento del cédigo para entregar 5 dias lun 23/01/17 vie 27/01/17

Tabla 1 Planificacion temporal en el drea del desarrollo del proyecto

Nombre de tarea Duracién Comienzo Fin

AREA DE LA COMUNICACION 114 dias lun12/09/16  jue 16/02/17
REUNION INICIAL 5 dias lun 12/09/16 vie 16/09/16
ENTREGA - Informe Inicial 6 dias lun 26/09/16 dom 02/10/16
ENTREGA - Informe 1 6 dias lun 31/10/16 dom 06/11/16
ENTREGA - Informe 2 6 dias lun 12/12/16 dom 18/12/16
ENTREGA - Propuesta Informe Final 6 dias lun 16/01/17 dom 22/01/17
ENTREGA - Propuesta Presentacién 6 dias lun 30/01/17 dom 05/02/17
ENTREGA FINAL 1dia mar 07/02/17 mar 07/02/17
ENTREGA POSTER 6 dias lun 06/02/17 dom 12/02/17
DEFENSA TFG 4 dias lun 13/02/17 jue 16/02/17

Tabla 2 Planificacion temporal en el drea de la comunicacion del
desarrollo del proyecto:

4 RESULTADOS DE LAS TAREAS PLANIFICADAS
4.1 Fase de investigacion

4.1.1 Andlisis del Dataset

Analizar con que datos estamos trabajando es la primera
tarea a realizar dado que si no sabemos con qué tipo de
datos estamos trabajando, no podremos tomar una deci-
sién sobre qué modelo de aprendizaje y algoritmos elegir
ni con qué tecnologias trabajar.

Cabe decir que las fases previas de colectar los datos en
RAW, preprocesado y limpiado ya han sido realizadas
por los proporcionantes de los datos. Aunque parece que
los datos estén listos para generar el modelo, no es asi,
dado que hay que adaptar los datos a la entrada del mo-
delo.

El paso del analisis del Dataset, también es conocido co-
mo EDA (Exploratory Data Analysis) o Analisis explora-
torio de datos, es decir, realizar una exploracion y analisis
de los datos para tener una idea sobre qué tipo de datos
estamos trabajando para asi determinar cémo trabajar con
ellos en las siguientes etapas.

Tenemos 2 Datasets principales, uno de training y otro de
test. Al ser muy grandes cada Dataset esta partido en 3
partes, ej. train: train_categorical.csv, train_numeric.csv,
train_data.csv

Dataset train: (el dataset test es similar):

Contiene 1 183 743 filas. También llamadas observaciones.
1176 868 estan etiquetas como 'Response' = 0 (0 represen-
ta que el producto si ha pasado el control de calidad)

6 879 estdn etiquetas como 'Response' = 1 (1 representa
que el producto no ha pasado el control de calidad)

Es decir: una ratio de 1:172

Aqui podemos observar lo poco balanceados que estan
los datos. Esto puede provocar un problema a la hora de
generar el modelo, dado que al haber tan pocas de un tipo
('Response' = 1), en general, tenderd a predecir solo de un
tipo. Es un punto que se habra de tratar en la fase de In-
vestigacion sobre cuestiones tedricas.

Si se predicen todos los datos como negativos (los que
hay mas), estariamos hablando de aproximadamente
99.4% de acierto

Contiene 4 262 columnas correspondientes a las medicio-
nes de los sensores. También llamadas features o caracte-
risticas.

De estas 2142 son categoricas, 971 numéricas y 1556 times-
tamps o fechas de cuando fue tomada cada medida.

En RAW, o en bruto, todo el Dataset (las 3 partes) tiene
un tamafio de aproximadamente 14.3GB

Ademés, hay 3 lineas de producciéon y un mismo produc-
to no tiene por qué empezar y terminar en la misma linea
de produccién. Una exploracién del dataset indica que
hay alrededor de unos 7000 caminos tnicos por donde
pueden pasar los productos.

4.1.2 Investigacion sobre cuestiones tedricas

En esta fase, se ha realizado una investigaciéon sobre el
tema del que trata el reto de este trabajo (el de prediccion
de fallos en la linea de produccién).
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El principal factor de analisis ha sido qué algoritmos hay
disponibles y qué se pueden aplicar a dicho problema,
teniendo en cuenta que este se trata de un problema de
aprendizaje supervisado [13] y que hay que escoger un
algoritmo acorde al problema.

Al analizar los distintos tipos de algoritmos, los arboles
de decisién parecen una buena opcién. Analizando los
tipos disponibles de arboles de decisién, nos encontramos
con el modelo de (boosted trees [14]) expuesto en: Greedy
Function Approximation: A Gradient Boosting Machine, by
Friedman [15]. La implementacién mas famosa es la lla-
mada XGBoost [16]. Dicho algoritmo esta descrito con
detalle en el apartado 4.1.2.1

Se han elegido 2 enfoques de modelado con el fin de solu-
cionar el problema:

Modelo 1

En este modelo se ha enfocado a usar contra mas datos
mejor sin hacer ninguna seleccién de caracteristicas (re-
duccién de dimensionalidad).

En este modelo se tratard el problema del inbalanceo de
datos. Tenemos muchos de una clase y pocos de otra. Por
lo que es necesario un método para solucionar este pro-
blema. Utilizaremos Ouver-sampling con la técnica de gene-
raciéon de datos sintéticos: SMOOTE ([17] (ver apartado
4.1.2.1) con el objetico de generar las muestras necesarias
del tipo menos representado para igualarlas 1:1

Con ello quedara un dataset gigantesco, por lo que es
necesario de un equipo lo suficientemente capaz para
poder tratarlo (ver més en el apartado del Modelo 1)

Modelo 2

Para el 2n modelo se seguird una aproximacién mas “inte-
ligente”

Se analizaran las caracteristicas que aporten mas informa-
cién, determinaremos las n caracteristicas mas importan-
tes.

Entonces procederemos a hacer un subsampling, en con-
creto del tipo Stratified Sampling. Con ello conseguiremos
un dataset muestreado con todas las categorias represen-
tadas de forma proporcional, cosa que no podriamos
asegurar con un subsampling [18] aleatorio, dado que hay
muchas categorias y muchas de ellas poco representadas.
Con todo ello conseguiremos un dataset muestreado mas
pequefio y manejable tanto en nimero de categorias como
en niimero de muestras.

4.1.2.1 SMOTE

En los gréficos de dispersién de la Ilustracién 3 podemos
observar 2 clases de datos coloreados en color verde y
magenta. Como se puede observar disponemos de menos
datos de color magenta, lo que puede causar problemas a
la hora de generar el modelo por los motivos expuestos
con anterioridad. En este paso la solucién es generar da-
tos sintéticos, que si nos cefiimos a la definicién de la
McGraw-Hill Dictionary of Scientific and Technical Terms,
seria la “cualquier producciéon de datos aplicable a una
situacion en que los datos no se obtengan por una medi-

cién directa”. En este caso estarfamos generando datos
sintéticos a partir de datos que si han sido tomados de
forma directa. Un buen algoritmo que puede solucionar el
problema es el llamado SMOTE. De forma general este
algoritmo funciona generando nuevas instancias a partir
de ya existentes a partir de la combinacién de caracteristi-
cas de las de sus vecinos, esto hace que las muestras gene-
radas sean mds generales.

Over-sampling with SMOTE: comparison

Original Randam Dversamgling SMOTE

Ilustracion 3

4.1.2.1 XGBoost

XGBoost es la abreviacion de Extreme Gradient Boosting.
Gradient Boosting es una técnica en el area del Machine
Learning usada principalmente en el area de clasificaciéon
y la regresion.

La técnica principal de la que deriva el algoritmo es la de
un tipo de Ensemble Method, el Boosting.

El Ensemble Method [19] es una técnica en la que muchos
modelos predictivos sencillos o predictors son unidos para
formar un tnico modelo més complejo. La importancia de
cada uno de los predictors sencillos dentro del clasificador
final viene dada por una métrica (un peso, votos, etc.) que
cada uno tiene.

Como se ha dicho anteriormente, el Boosting es una técni-
ca Ensemble, en la que una combinacién de weak learners
crean un strong learner o complex predictor. Y eso se consi-
gue de forma iterativa, donde el siguiente weak learner,
aprende de los errores del anterior learner.

El Gradient Boosting [19] recoge las ideas de las técnicas
anteriores de un modo particular. Como mejor se entien-
de es con un ejemplo como el de a continuacién.

Ejemplo de Gradient Boosting (con un ejemplo de regre-
sién):

1) A la izquierda (Ilustracién 4) tenemos un dataset
(puntos rojos) donde se le aplica un predictor sen-
cillo (linea negra), en este caso un arbol de deci-
sién de una sola capa partiendo el espacio en 2
partes determinado por un umbral.

2) Calculamos el error residual generado por el pre-
dictor de la izquierda (Ilustracién 4). Los errores
se muestran en la imagen de la derecha (Ilustra-
cion 4)

3) Ahora procedemos a generar a otro predictor (li-
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nea negra) (Ilustracién 4), a partir de los errores
generaros (imagen de la derecha) (Ilustracion 4)
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[lustracion 4

4) Al sumar los 2 predictors (de la Ilustracion 4), se
genera un predictor mas complejo (imagen de la
izquierda) (Ilustracién 5). Ahora tenemos una
funcién con 2 puntos de transicién y sin lugar a
duda se ajusta mejor a los datos que no un solo
predictor arbol de una sola capa.

5) Ahora procedemos a calcular los errores genera-
res por el nuevo predictor (imagen de la derecha)
(Ilustracién 5) y calculamos un nuevo predictor a
partir de los nuevos errores.

6) Repetimos todo el proceso

Ilustracion 5

En las imagenes de la Ilustracién 6 podemos observar
mas iteraciones del algoritmo con sus predictors y sus
correspondientes errores residuales necesarios para calcu-
lar los siguientes.

Ilustracion 6

Como podemos observar, no estamos atados a usar un
solo tipo de predictors, podriamos usar muchos modelos
diferentes a la hora de ajustar los datos a la funcién del
modelo escogido. El modelo escogido en XGBoost son
arboles de decision. En particular el llamado Tree Ensem-
bles. El modelo Tree Ensembles es un conjunto de Classifi-
cation and Regresion Trees (CART).

Por altimo, el que XGBoost se llame eXtreme es debido a
que fue concebido por sus creadores como una herra-
mienta enfocada en la optimizacién y la ejecucién en pa-
ralelo.

4.1.3 Investigacion sobre las tecnologias a utilizar

Sistema Operativo (SO):

e EI SO que se ha usado para la realizaciéon de este
trabajo es Linux. En particular la distribucién Ubun-
tu.

e Se ha elegido Linux dado que después de analizar
multiples herramientas, lo que tenian en comun era
que eran para Linux o iban mejor sobre Linux, por lo
que al final la mayoria manda y Linux es la opcién
elegida.

Lenguajes:

e El lenguaje principal serd Python, dado los innume-
rables recursos que hay ya creados bajo este lenguaje.
Y no es solo el lenguaje sino todo el ecosistema de he-
rramientas, librerias y recursos sobre IA, machine
learning, estadistica, tratamiento de datos, etc. Que
hay formado entorno al lenguaje.

e Otras herramientas que se han usado ha sido el bash
de Linux dado que comandos como head, tail, cat, y
combinaciones de ellos en pipelines son de alta utili-
dad para el tratamiento de ficheros de datos.

Entorno de desarrollo / herramientas / librerias:

e Alahora de crear el entorno de desarrollo hay varios
puntos a tratar. La versién del lenguaje, las librerias,
las dependencias de las librerias, el que haya librerias
que sean incompatibles con la versién del lenguaje
que utilizas, etc.

Esto hace que haya optado por usar la Anaconda [20].
Anaconda es un sistema de gestion de desarrollo que
permite una &4gil gestion de los paquetes necesarios
para el funcionamiento del proyecto.

Lo consigue creando distintos entornos virtuales. Por
ejemplo, se puede crear el entorno llamado “tfg” y
cuando se activa, todas las llamadas que se hagan al
lenguaje Python y librerias se hard dentro de este en-
torno. Por lo que si por ejemplo ejecuto un .py, el sis-
tema no llamard al Python instalado en el SO, sino el
que hay instalado en el directorio del entorno virtual
“tfg”. Esto permite que se puedan crear distintos en-
tornos de trabajo con distintas versiones del lenguaje
y con distintas versiones de librerias sin que unas in-
terfieran con las otras.

e Jupyter Notebooks, también conocidas como “libretas
de programacién” donde se ha procurado ir escri-
biendo el c6digo de forma que se pueda leer como un
libro, hecho que tiene como objetivo una mejor orga-
nizacién y entendimiento el cédigo.

e Librerfas de machine learning: la principal scikit-
learn. Es una librerfa con una cantidad inmensa de
algoritmos ya implementados, es la libreria rey en su
ambito.

e Ecosistema SciPy (NumPy, Matplotlib, IPython, pan-
das, etc.) [21] En particular NumPy se utiliza en tan
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gran cantidad de proyectos que es casi imposible no
utilizarlo. Es una libreria que, a rasgos fuertes, pre-
tender el poder utilizar estructuras de arrays de for-
ma mucho mas eficiente que las implementadas nati-
vamente en Python.

e Como se ha comentado anteriormente, para generar
el modelo 1, se utilizara la implementacién XGBoost
escrita en Python.

4.2 Modelo 1

Tal y como se ha comentado anteriormente, el enfoque de
este primer modelo es el de usar contra mas datos mejor
sin realizar ninguna reducciéon de dimensionalidad (a
parte de las timestamps por los motivos expuestos mas
abajo)

La idea subyacente es que el algoritmo aprenda con los
datos més en bruto posible que salen directamente de los
sensores de la linea de produccién sin importar que tipo
de sensores sean. Aunque pueda parecer una ventaja, eso
puede inducir a un aumento de ruido en el modelo dado
que no hacemos ningtn tipo de criba ni trato en ninguna
de las caracteristicas del dataset.

También se decidié6 que el modelo fuera atemporal. Es
decir, no se tendrian en cuenta las fechas en que las me-
didas de los sensores fueron tomadas.

Otro tema principal es el del trato del imbalanceo de las
muestras. En el dataset de train tenemos 1 176 868 mues-
tras con el label 'Response' =0y 6 879 con el label 'Respon-
se' = 0. Es decir, una ratio 1:172. Para solucionar este im-
balanceo con ratio, procederemos a usar una técnica de
generacion de muestras sintéticas SMOTE (ver apartado
4.1.2.1) con el objetivo de igualar la ratio a 1:1.

4.2.1 Hilo de ejecucion

Tal como se muestra en la figura del Apéndice A2, se
puede observar 2 principales flujos de ejecucién, la local y
la realizada en un servidor. Pero las 2 comparten el mis-
mo hilo de ejecucién.

La idea es subdividir todo el problema en ficheros de
codigo separados. Cada fichero de coédigo tendrd unos
datos de entrada pertenecientes a la salida producida por
el fichero de c6digo anterior. Las ventajas de subdividir el
c6digo de esta manera y que en cada paso se generen
ficheros de datos intermedios es que permite una mayor
reutilizacién de los datos, por ejemplo, si se quiere volver
a computar el paso n°4, no hace falta volver a calcular el 1,
2y 3, sino que solo hay que tomar la salida del fichero 3
que ya tenemos guardada. Aunque con muchas diferen-
cias, se asemeja al concepto de pipeline [22] de los sistemas
UNIX-like.

Hay 6 pasos principales:

1- Preparar el dataset: Transformacion de datos ca-
tegoricos a numéricos, tratamiento de los missing
values, etc.

2-  Generar un muestreo de prueba: Para ello se to-
marian la salida del paso anterior y se generaria
un subsampling aleatorio de los datasets origina-
les

3-  Unir los datasets: Aqui se procederia a unir los
diferentes datasets de muestreo que se han gene-
rado en el paso anterior

4- Generar datos sintéticos: Al estar las etiquetas
que indican la label de las observaciones (lo que
hay que predecir, ‘Response’=0 o ‘Response’=1)
altamente imbalanceadas (ratio 1:172). Se proce-
de a generar tantas observaciones como sean ne-
cesarias para igualar la ratio a 1:1

5- Generacién del modelo: Se genera el modelo
XGBoost a partir de los datos anteriores.

6- Evaluacién: Se evaltia el rendimiento del algo-
ritmo del paso anterior con los datos de test. La
métrica a utilizar serd la Matthews Correlation Coe-
fficient (MCC) [23]

4.2.1 Ejecucién en local

Dado el gran tamafio de los datasets, se hace imposible
comprobar el correcto funcionamiento del cédigo con
todos los datasets completos. Por lo que en esta parte se
ejecutara el cédigo con subsampling aleatorio de los data-
sets bastante pronunciado.

test_FUSION_subsampleRatio=1000_MODIFICADO.csv
modelTraining.dat
train_FUSION_subsampleRatio=1000_SMOTE.csv
test_FUSION_subsampleRatio=1000.csv
train_FUSION_subsampleRatio=1000.csv
test_numeric_subsampleRatio=1000_MODIFIED.csv
test_categorical_subsampleRatio=1000_MODIFIED.csv
train_numeric_subsampleRatio=1000_MODIFIED.csv
train_categorical_subsampleRatio=1000_MODIFIED.csv
test_date_subsampleRatio=1000.csv
test_numeric_subsampleRatio=1000.csv
test_categorical_subsampleRatio=1000.csv
train_date_subsampleRatio=1000.csv
train_numeric_subsampleRatio=1000.csv
train_categorical_subsampleRatio=1000.csv

I[lustracion 7. Ficheros intermedios la

ejecucion en local.

Se procedi6 a evaluar el rendimiento del modelo genera-
do. Con una particién de training-test 70%-30%, el MCC
daba como resultado alrededor del +0.9. Este resultado
tan bueno sin embargo no se puede tomar muy en serio.
Dado que al hacer un subsampling tan profundo, se entre-
no6 el modelo con un dataset en el cual no todas las carac-
teristicas (features) estaban representados de igual mane-
ra. Habifa caracteristicas que bien no tenian ningtn valor
en ninguno de los casos y caracteristicas que, aunque
tuvieran algin valor en los N casos muestreados, estos no
estaban proporcionalmente representados de igual en
comparacion con el dataset original.

Esto conllevé a entrenar un modelo muy ajustado a unos
pocos datos. Lo que provocé overfitting [24] también lla-
mado sobreajuste. Es decir, el modelo se entrené para
unos datos muy concretos, cosa que conlleva a que no
pueda generalizar.

Pero el objetivo principal de la ejecucién en local es la de
comprobar que todo funcione correctamente, y proceder a
ejecutar el cédigo en un servidor en el que sea posible
realizar los calculos con el dataset completo y por lo tanto
con la creencia de poder mitigar el problema comentado
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anteriormente al entrenar el modelo con el dataset comple-
to.

Cabe destacar que se invirtié mucho tiempo organizando
y reescribiendo el cédigo de las tareas anteriores para
hacerlo todo mas eficiente.

4.2.3 Ejecucion en servidor

Una vez comprobado que el cédigo funciona, se procedié
a ejecutar todo el hilo de ejecucion con los datasets ente-
ros.

Para realizar los célculos, alquilé un servidor en Google

Cloud Platform.

En concreto, 1 Instancia de VM con 24vCPUs y 156GB de
RAM. Al no ser suficiente los 156GB de Memoria Princi-
pal, le afiadi un disco persistente SSD de 500GB y lo con-
figuré como swap para que asi el SO no mate la ejecucion
del programa por falta de memoria. Y por dltimo se le
afiadié un disco de 400GB para el arranque con el SO

(Ubuntu 14.04)

Cuando estuvo en funcionamiento, procedi a configurar
las credenciales, el tunneling SSH y transferi el entorno de
Anaconda que tenia en local.

Una vez que todo estuvo configurado, procedi a ejecutar
los cédigos.

Las partes mas intensivas en memoria fueron las de gene-
racion de datos sintéticos y la de generaciéon del modelo.
Pero la parte de generacién de datos sintéticos, era muy
intensiva en memoria, tanto que tuve que reescribirla
para hacerla atin mas eficiente.

Que los algoritmos SMOTE y XGBoost pudieran ser eje-
cutados en paralelo ayudé a disminuir el nimero el tiem-
po de ejecucion.

Aunque se ejecuté en una maquina bastante potente (24

Ilustracion 8. Captura de pantalla de la ejecu-
cion en remoto.

cores), el tiempo de ejecucién en remoto total de una sola
ejecucion sin interrupciones es algo mas de 6 horas.

Al final el modelo resultante no fue satisfactorio. El MCC
es muy bajo. Hay varios factores que contribuyeron a este
hecho.

1) Los datos sintéticos generados afiadieron mucho
ruido al modelo

2) La decisién de hacer el modelo atemporal. Como
podré verse en el apartado del Modelo 2, las ca-
racteristicas de fecha tienen una alta importancia
dado que aportan mucha informacién al modelo.
No es buena idea hacer el modelo atemporal

3) La eliminacién de caracteristicas o features de po-
ca importancia. Algo que también podra verse en
el apartado del Modelo 2.
El planteamiento del Modelo 1 era el de no reali-
zar reducciones de dimensionalidad, se ha com-
probado que es un mal camino. Han surgido
problemas relacionados con la alta dimensionali-
dad al no haber hecho una reduccién de estas
(ver Curse of dimensionality [25])

4.3 Modelo 2

Como se comento en la fase de investigacion, el Modelo 2
se ha planteado como casi opuesto al Modelo 1.
Ademas, sabiendo lo que no funciona podemos hacer un
modelo mejor.
Los cambios principales en este modelo son:

e Se hard una agresiva reduccién de dimensionali-

dad
¢ No se generaran datos sintéticos
e Los muestreos seran estratificados

4.3.1 Identificacién de los mejores atributos —
Reduccion de dimensionalidad
Hay muchas técnicas para determinar la importancia de
las caracteristicas mas importantes para luego realizar
una reduccién de dimensionalidad eliminando las que no
aportan informacién suficiente segtin la métrica de cada
algoritmo en particular y el umbral que nosotros creamos
adecuado que determine cudales son importantes y cuales
no.
Para este caso he creido adecuado el usar el propio algo-
ritmo XGBoost para ayudar a determinar la importancia
de cada caracteristica. Estos son los pasos:

1) Crear un dataset muy pequefio mediante un
muestreo estratificado, asi cada caracteristica es-
tara proporcionalmente representada.

2) Entrenar el modelo con el dataset anterior.

3) Extraer la importancia de cada caracteristica. Pa-
ra ello se utiliza una métrica que tiene en cuenta
la mejora en el rendimiento en cada punto donde
hay una bifurcacién de una caracteristica. Luego
se pondera por el numero de observaciones.
También conocida como indice Gini

Si analizamos los 3 tipos de features diferentes obtenemos
una distribucién de importancia como la que se muestra
en la Ilustracién 9. Como se observa, hay muchas features
que aportan muy poca informacién. Después deberemos
elegir un umbral de corte que creamos adecuado que
elimine el mayor nimero de features, tal y como se mues-
tra en la Tabla 3.
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Ilustracion 9 Ejemplo de histograma donde se muestra la
distribucion de importancias de las caracteristicas.

Tipo de atributos  En origen Después de % Reduccion
la reduccion

Tipo fecha | 1156 569 50.77 %

Categoricos | 2149 4 99.71 %

Numéricos | 971 132 86.4 %

Total | 4669 705 84.9%

Tabla 3 Ejemplo de reduccion de features con un valor inferior a
0.000001

Como puede observarse, los datos categéricos aportan
muy poca informacién. Mientras que los de fecha (times-
tamps) y sobretodo los numéricos, aportan gran cantidad
de informacion.

Por lo que queda confirmado los resultados del Modelo 1;
hacer un modelo atemporal es una mala idea dado que
las categorfas de fechas aportan gran cantidad de infor-
macion.

4.3.2 Generacion del modelo

Antes de proceder a generar el modelo, debemos generar
un muestreo teniendo en cuenta el paso anterior.
Se reduce el dataset muestreado en 2 maneras:

1) Reduciendo el nimero de dimensiones (ver apa-
ratado anterior)

2) Reduciendo el ntimero de muestras, pero sin ello
perder informacién por el camino como pasaba
con el muestreo aleatorio. En este modelo se hace
un muestreo estratificado

Una vez tenemos el dataset preparado, procedemos a
entrenar y generar el modelo.

Una vez entrenado el modelo, en si no nos dice de forma
categorica a que clase pertenece, sino que le otorga una
puntuacioén o score.

Ahora hay que determinar el umbral a partir del cual
consideramos que pertenece a una clase o a otra. Como
métrica para determinar la calidad de la clasificacién,

utilizaremos la métrica ya comentada con anterioridad, la
MCC.

La manera que se ha resuelto el problema es ir predicien-
do la particién de test con incrementos de 0 a 1 y luego
encontrar que umbral ha hecho que el MCC sea méaximo,
un resultado de ejemplo es como el que se muestra en la
ustracioén 10.

0.25
0.20

0.15

mcc

0.10

0.05

0.00
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Umbral de decision

Ilustracion 10. Grafico que muestra los valores de la métrica
MCC vs distintos valores de umbrales de decision.

4.3.2 Resultados

Teniendo la cuenta los nefastos resultados el Modelo 1, el
Modelo 2 ha sido un éxito.

Esto confirma las premisas con las que se propuso el Mo-
delo 2.

Después de comprobar el resultado del modelo en local
con un dataset test extraido del dataset train, se procedi6 a
generar el archivo de respuestas a partir del dataset test
del que no tenemos la categoria a la que pertenece cada
muestra.

Una vez subido a Kaggle, el mejor modelo dio un resulta-
do MCC de 0.23X. Para comprarlo, el mejor resultado con
un dataset test extraido del dataset de training nos dio un
MCC de 0.20X. Como vemos el modelo no ha perdido
precisién con unos datos con los que nunca ha sido entre-
nado. Por lo tanto, podemos afirmar que nuestro modelo
generaliza bien y no tendra problemas con muestras futu-
ras.

Para terminar, se han hecho distintas comprobaciones.

La primera es la relacién que hay con la cantidad de ca-
racteristicas con las que entrenamos el modelo VS el MCC
que obtenemos. Como podemos observar en la Ilustraciéon
11, hay un ntimero de features optimo por el cual se ma-
ximiza la precisién del modelo. Por lo tanto, queda claro
que la parte de extraccién de features es de vital importan-
cia para la generacion de un modelo competente.
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Numero de features VS MMC

0,215
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0,205
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02
0,195

0,19
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0,185
83 194 404 689

MMCmax 0,932 0,2089 0,2046 0,1977

Numero de features

Ilustracion 11. Demostracion grafica de que hay un niimero
optimo de features con las que se maximiza la precision del
modelo

Otra comparacion es la de las métricas a utilizar para
medir la calidad de un modelo. El modelo ha sido eva-
luado con 2 métricas. La AUC (Area Under Curve) de la
curva ROC [26]. Y la MCC. Como puede observarse en la
Ilustracién 4, parece que hay una relacién, pero esta no es
fuerte, por ello no extraigo una relacién concluyente sobre
si se puede establecer una relaciéon entre estas 2 métricas
aplicado a este modelo.

Comparaciéon métrica AUC vs MCC

i
e
MCC

Ilustracion 3 Comparacion entre las métricas AUC
yMCC

5 CONCLUSION

En este trabajo han sido expuestos 2 propuestas de métodos
diferentes con el objetivo de resolver el problema de los
fallos de fabricacion en una linea de produccion.

Se ha comprobado que la aproximacion “naive” es la erré-
neay donde han surgido los problemas. Se expone en que, y
por qué ha fallado, lo que creo que puede resultar muy Util
para proyectos similares futuros, dado que ahora se sabe
parte de lo que no hay que hacer.

La segunda aproximacion se ha tratado el problema de for-
ma mas “inteligente” y se ha demostrado que técnicas han

funcionado, como de bien y el porqué.
Si se hubiera dispuesto de mas tiempo, se podria intentar
mejorar el modelo de las siguientes maneras:

1) Aplicar un modelo de Red Neuronal, en concreto
una de recurrente [27], dado la buena fama que tie-
nen con las series de datos. En concreto las Redes
Neuronales Recurrentes 0 RNN (las mismas siglas
en inglés) son capaces de generar nuevos datos fu-
turos a partir de la serie de datos de partida.

2) Aungue en un fondo, XGBoost es un tipo de Ense-
mble method. Seria adecuado probar de hacer un
Ensemble con varios modelos a la vez. Ej:
XGBoost + RNN

3) Generar nuevas caracteristicas. A veces los arboles
de decisién no son todo lo buenos que podrian ser
con el tema de las series de datos. Por lo que nue-
vas caracteristicas podrian ser afiadidas para ayudar
en este ambito. Una manera seria haciendo métricas
como la media o la desviacion estandar de una ca-
racteristica. Por ejemplo, si una caracteristica man-
tiene un valor mas o menos igual, pero hay algunos
que no, el arbol podria usar tanto la media como la
desviacion estandar como unidades para decidir.

4) Optimizacion de los parametros de los modelos
[28]. Un punto muy importante a la hora de generar
un modelo es la correcta eleccion de los parametros
de estos. Por lo que seria adecuado aplicar alguna
técnica para su optimizacion. Una técnica podria
ser la Grid Search [29].

Las de arriba son solo algunas de las mejoras que creo que
pueden aportar mejoras en la resolucién del problema.

Pero por falta de tiempo solo he podido plantearlas. Otro
factor es que he realizado el trabajo de forma individual, por
lo que he llegado hasta donde he Ilegado. Ha habido gente
con modelos mejores, pero iban en equipos de 4 y 5 perso-
nas, todos ellos expertos en la materia. Yo solo, con el tiem-
po y recursos disponibles es hasta aqui donde he podido
llegar. Aungue con mas tiempo sin duda aplicaria las mejo-
ras expuestas con anterioridad.
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8 APENDICE
Al.
Nombre de tarea Duracién [Comienzo Fin
16 |uctubre 2016 | noviembre 2016 | diciembre 2016 |enero 2017 _]r:mro 2017
10 |13 16 |19 | 22 |25 |28 |01 |04 [07 |10 |13 |16 |19 | 22| 25 28 |31 |03 [06 |09 112 |15 |18 [21 |24 | 27 |30 |03 [06 [09 [12 |15 |18 |21 |24 |27 [30 02 [05 |08 |11 |14 [17 |20 | 23 |26 |29 |01 |04 [07 [10 [13 |16 |
Fase de Investigacién 38 dias lun 12/09/16 mié 02/11/16 | !
Anilisis del Dataset 10 dias lun 12/09/16 vie 23/09/16 _—1 :
Investigacion sobre cuestiones tedricas 14 dias lun 26/09/16 jue 13/10/16 i
Investigacion sobre las tecnologias a utilizar 14 dias vie 14/10/16 mié02/11/16 | : :
Preparacién del Dataset 10dias  jue03/11/16 mié16/11/16 | !
Ejecucién n21 25 dias jue 17/11/16 mié21/12/16 ;
Modelado Y Evaluacion 25dias  jue17/11/16 mié21/12/16 | | §
anélisis siguiente modelo 7 dias jue 22/12/16 vie 30/12/16 | ! :
Ejecucién ne2 10dias  1un02/01/17 vie13/01/17 | |
Modelado Y Evaluacion 10 dias lun 02/01/17 vie13/01/17 | :
Borrador del articulo Sdiss  lun16/01/17 vie20/01/17 | _LT
Acondicionamiento del cédigo para entregar S dias lun 23/01/17 vie 27/01/17 : [ ] :
FECHAS IMPORTANTES 11adias  lun12/09/16 jue 16/02/17 |
REUNION INICIAL 5 dias lun 12/09/16 vie 16/05/16 | MmN '
ENTREGA - Informe Inicial 6 dias lun 26/09/16 dom 02/10/16 | |
ENTREGA - Informe 1 6 dias lun 31/10/16 dom06/11/16 | - ] :
ENTREGA - Informe 2 6 dias 1un 12/12/16 dom 18/12/16 | : —
ENTREGA - Propuesta Informe Final 6dias lun 16/01/17 dom 22/01/17 | | :
ENTREGA - Propuesta Presentacion 6 dias lun 20/01/17 dom 05/02/17 ' | '
ENTREGA FINAL 1dia mar 07/02/17 mar 07/02/17 | ! ] ;
ENTREGA POSTER 6dias  lun06/02/17 dom12/02/17 ! -
DEFENSA TFG 4dias lun 13/02/17 jue 16/02/17 ]
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A2

Ejecucion en

un Servidor /
“nube”

Datos entrenamiento

Datos entrenamiento Datos test
train_categorical.csv

X test_date.csv

test_categorical.csv

test_numeric.csv

train_date.csv
train_categorical.csv

train_numeric.csv

Analisis del Dataset

Preparacion del Dataset

Generacién muestreo para
pruebas

E| test_datasetS_MUESTREO | E] train_datasetS_MUESTREO |
A

>

é
!
=]
¢
N

Unién datasets

<&
| <
v

| traln_datas-I?tREL(J)nlo MUES E train_dataset_union g test_dataset_union

Generacion datos sinteticos!

L

Fichero contenedor datos

@ | train_dataset_union_synthet icI

Leyenda

Ejecucion del Modelo

Modelo entrenado

Evalua Modelo

T 1)

éHasta ahora funciona todoe
codigo con el Dataset de
muestreo y en local?
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A3

Distribucion de las técnicas de machine learning
discutidas en la literatura reciente en el area de la

100%

90%

80%

70%

60%

% sobre el total

50%
40%
30%
20%
10%

0%

B Support Vector Machine

B Adaptive neuro-fuzzy inference
system

B Generalized regression neural
network

M Probabilistic neural network

W Back propagation neural network

B Nearest Neighbor

B Random Forest

B Decision Tree Base Model
H Belief Rule Base

H Hidden semi-Markov Model
M Bayesian Networks

M Linear Discriminant Analysis

deteccion de fallos

2007 2008 2009 2010 2011

1 1
1 1
1

1
1 1 2

1

1

1

1
Afos

Fuente del recuento de algoritmos en publicaciones: [11]

2

2012
2

2013
2

= N R NN

2014
3
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