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1.- Resumen.

Debido a la mejora tecnoldgica y el incremento en la digitalizaciéon en la industria,
cada vez mds companias proponen soluciones a sus problemas basadas en
modelado e inteligencia artificial. Como consecuencia de eso, muchas empresas
se ven superadas o desfasadas en cuanto a infraestructura y expertise. Ademdads,
los ingenieros de ML tienen una gran demanda, y mejorar la eficiencia de estos es
un desafio fundamental. El aprendizaje mdaquina automatizado (AutoML) ha
surgido como una forma de democratizar el aprendizaje automdatico, y ahorrar
tiempo y esfuerzo en tareas repetitivas que componen el desarrollo de soluciones
basadas en ML, como el preprocesamiento de datos, la ingenieria de
caracteristicas, la seleccion de modelos, la optimizacion de hiperpardmetros y el

andlisis de resultados de prediccion.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

maiigd) Escuela Politécnica de Inaenieria de Giion ~ Paaina 6 de 115

2.- Motivacion.

La renovaciéon tecnoldgica y la constante evolucidon por no quedarse atrds, en lo
gue ya se denota con el término de cuarta revoluciéon industrial (industria 4.0), esta
al orden del dia. Las producciones industriales estan gobernadas por una gran
competencia y cambios constantes en la demanda. Las fdabricas de la industria
moderna deben satisfacer unos requisitos de adaptabilidad a las necesidades y a
los procesos de produccion, ademds de una asignacion eficiente de recursos. Esta
orientacion estd guiando una evolucién tecnoldgica en dos vias, “Sistemas ciber-
fisicos” e “Internet de las cosas” (Figura 2-1). Dotando a las manufacturas de mds
automatizacion, mayor conectividad y generando mds informaciéon digital, es
posible hoy obtener un mayor conocimiento de los procesos productivos, mejorar
la eficiencia y la calidad de éstos, y alinear los objetivos empresariales con las
necesidades de los clientes. Como se cita en [1], la Industria 4.0 puede resultar en

una reduccion en:

e los costos de producciéon en un 10-30%,
e los costes de logistica en un 10-30%,

e los costos en gestion de calidad en un 10-20%.

Por otro lado, también son destacables beneficios en los aspectos de: (1) un menor
tiempo-al-mercado de nuevos productos, (2) una mayor capacidad de respuesta
por parte de los clientes (3) mayor flexibilidad en personalizar la produccién sin
aumentar costes generales, (4) usos mds eficientes de los recursos naturales y la

energia.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 2-1.- Esquema grdfico de la Industria 4.0.

Un apartado de gran importancia en la industria 4.0 es el tratamiento y andlisis de
la cantidad ingente de datos, datos que desde hace anos se han recopilado vy
almacenado y hoy en dia se ve en ellos una gran fuente de conocimiento y valor.
El uso del andlisis de datos para mejorar los sistemas de manufacturacion esta
teniendo una gran repercusion en la literatura. [2] Generalmente el andlisis de
datos puede ayudar a las companias en tres aspectos: (1) Analitica Descriptiva,

utilizando los datos recopilados para responder a la pregunta de “3Qué ha
pasado?” para infentar comprender el porqué de lo sucedido. (2) Andlitica
Predictiva, donde se utilizan algoritmos y técnicas para construir modelos que
predicen el futuro, frata de contestar la pregunta de “3Qué va a suceder2”. (3)
Analitica Prescriptiva, proporcionando valor comercial a fravés de mejores
decisiones estratégicas y operacionales, se basa en la analitica predictiva, donde

se trata de prever el resultado o la influencia de cada accidn, responde a la

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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pregunta de "“3Qué debo hacere”. Actualmente con los avances en el campo de
la inteligencia artificial y el desarrollo tecnoldgico, han surgido y se estudian

soluciones basada en datos que tratan los desafios que plantea la industria 4.0.

El centro tecnologico de lkerlan, en Mondragdn, se enfrente dia a dia con
proyectos en el dmbito del andlisis de datos e inteligencia artificial. Junto con las
universidades y empresas colaboradoras siguen una linea de investigacion,
innovacion y desarrollo de soluciones para la industria basada en modelos de
inteligencia artificial. Debido al incremento en la demanda, cada vez es mds la
necesidad de buscar soluciones eficientes, mds réapidas y faciles de usar, ademas
de la necesidad de expertos en el campo de la inteligencia artificial. En los Ultimos
anos ha surgido un nuevo paradigma denominado “Aprendizaje Mdaqguina
Automatizado” (en inglés Automated Machine Learning, AutoML) que trata de
automatizar el desarrollo de modelos de inteligencia artificial, haciendo este

proceso mds accesible a cualquier interesado en esta ciencia.

El objetivo de este proyecto es realizar un estudio del arte acerca del aprendizaje
madquina automatizado, analizando la variedad y madurez de las herramientas
disponibles que cumplen este propdsito, y si estas son aplicables en problemas

presentes en el dmbito industrial.

Se describirdn fres casos de uso que recogen algunos de los problemas mds
habituales en el desarrollo de soluciones de ML en la industria. Se presentardn
diversas metodologias del estado del arte de cémo abordar estos problemas en la
actualidad. Por ofro lado, se propondrd una metodologia utilizando los sistemas de
aprendizaje mdaquina automatizado. Por Ultimo, se presentardn los resultados

cuantitativos y una discusidn comparando ambos enfoques.

Cabe destacar que el objetivo de este proyecto no es superar u optimizar los
resultados presentes en la literatura. Los resultados cuantitativos no son relevantes,
aungue si servirdn para evaluar ambas metodologias, y argumentar los puntos de

importancia para la compania referentes a la resolucion de los casos de uso.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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3.- Introduccion.

3.1.- Antecedentes

En el ano 1959, A. L. Samuel [3] publicaba un arficulo donde proponia diversos
algoritmos de programacién que hacian a una computadora capaz de aprender
a jugar mejor a las damas, el juego de tablero. Como se concluye en el reporte
realizado por Frank Gabel en el ano 2000 [4], y con el que estarian de acuerdo la
mayoria de las personas que trabajan en aprendizaje automdatico, A. L. Samuel
prepard el camino para el trabajo posterior en el aprendizaje de la méquina, o en

inglés Machine Learning (ML).

Actualmente el ML se ha convertido en un tema de gran actividad entre la
comunidad académica e incluso en las empresas e industria. La investigacion en
este campo ha crecido enormemente en la Ultima década, el incremento de la
potencia de cdlculo de los computadores, el abaratamiento de los costes del
hardware, la concienciacién acerca de los posibles beneficios por la utilizaciéon del
aprendizaje automdatico, son factores que favorecen al avance acelerado de
estas técnicas. Hoy en dia existen diversas herramientas que la comunidad puede
utilizar para desarrollar algoritmos y modelos predictivos como WEKA [5],
plataforma desarrollada por la Universidad de Waikato en 1993 para el aprendizaje
de datos y mineria de datos, o la famosa libreria de acceso abierto “Scikit-learn”
[6] (2013), para el lenguaje de programacion Python, entre ofras, utilizadas por

millones de interesados por el ML que ven en este campo una ventaja competitiva.

Para entender mds profundamente como es el flujo de trabajo (pipeline) con un
modelo de ML, en [7] se describen los pasos que generalmente componen el

desarrollo y despliegue de un modelo de prediccién (Figura 3-1):

1. Andlisis de datos: Recopilacidn de estadisticas, como las entradas que

faltan, cuantiles, asimetria, correlacion con el objetivo y muchas ofras, es Util
para comprender los datos y descubrir anomalias, entradas defectuosas,

efc.

2. Definicidn del problema: Determinar de qué tipo de problema se trata, un

problema de regresion, clasificacion, supervisado o no supervisado.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Para

Deteccidn del tipo de dato: Para cada columna del conjunto de datos en

bruto identificar el tipo de su contenido: numérico, categdrico, lenguaje

natural, marca de tiempo, geolocalizacién, etc.

Extraccidon de los rasgos caracteristicos del conjunto de datos: Extraer los

descriptores de los conjuntos de datos, como el nUmero de filas y columnas,
la dispersion, la distribucion de las columnas enfre los tipos de
caracteristicas, las caracteristicas que identifican el rendimiento de algun

modelo de ML en la submuestra, etc.

Preprocesado de datos: Como es necesario preparar los datos para que el

modelo tenga la mayor precision posible.

Seleccién del algoritmo: Qué algoritmo es el mds apropiado para la

resoluciéon del problema.

Enfrenamiento del modelo y gjuste de hiperpardmetros: Seleccion del

conjunto 6ptimo de hiperpardmetros para el correcto rendimiento del

modelo y entrenamiento posterior de este.

Validacién del modelo: Prueba y validacion del modelo para su posterior

funcionamiento en un caso de uso real (datos desconocidos para el

modelo).

- DEFINICION DEL PREPARACION DE LOS SELECCION DEL NTREMAMIENTO DEL EVALUACION DEL
[A"A"ISISDE D“ms] [ PROBLEMA ] |' DATOS ] [ ALGORITMO ] F MODELO ] [ MODELO ] T

Figura 3-1.- Pipeline de desarrollo de un modelo de machine learning (Ref. [5]).

la ejecucion de las distintas etapas del flujo de desarrollo de un modelo de

aprendizaje automdtico se necesita cierfo conocimiento en estadistica,

matemdticas, e informdtica, es por tanto que, para las personas no expertas en

estas dreas, o empresas que no pueden costearse un departamento en ciencia

de datos e inteligencia arfificial, el acceso a soluciones basadas en machine

learning puede resultar en fracaso o directamente ser inviable [8]. Incluso

disponiendo de la experiencia y la capacitacidon para usar métodos de

infeligencia artificial, la ufilidad y el rendimiento de muchos métodos de ML esta

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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grandemente condicionado a las decisiones de diseno. El ajuste de los modelos
tiende a ser repetitivo, temporalmente costoso y dependiente de cada conjunto
de datos, donde en la gran mayoria de ocasiones se recurre a ajustes de prueba
y error. El campo del aprendizaje mdaquina automatizado (AutoML), tiene como
objetivo automatizar todas estas decisiones utilizando los datos de enfrada y de
forma objetiva, converger en una soluciéon particular a cada conjunto de datos. El
uso de sistema de esta tecnologia puede ocasionar un gran ahorro econémico de
recursos y temporal. Ademds, el AutoML puede ser visto, para las personas que
carecen de los conocimientos necesarios o que no disponen de los recursos, Como

una democratizaciéon de la inteligencia artificial.

En el libro “Automated Machine Learning” [?] se hace una diferenciaciéon entre (i)
métodos de AutoML vy (i) sistemas de AutoML. Los métodos de AutoML se centran
en automatizar una o varias etapas del pipeline de forma aislada, en cambio, los
sistemas de AutoML automatizan todo el pipeline o gran parte, ofreciendo una
solucién integral con el que desarrollar un modelo funcional desde la entrada de

los datos hasta la obtencién de este (Figura 3-2).

AUTOMATICO

ANALISIS DE DATOS DEFINICION DEL PREPARACION DE LOS| SELE(CI(:)N DEL NTRENAMIENTO DEL EVALUACION DEL
DATOS PROBLEMA DATOS ALGORITMO MODELO MODELO MODELO

Figura 3-2.- Pipeline ‘ideal’ de la implementacion de un modelo de ML de forma
automdtica (AutoML)

Aunque también se utilizardn algunos métodos de AutoML, este proyecto se
cenfrard especialmente en los sistemas de AutoML. Para comprender mds
detalladamente como funciona o de qué se compone un framework! de AutoML,
es necesario explicar algunas de las etapas del flujo de desarrollo y que métodos

se emplean en cada una de éstas.

Una de las etapas mds importantes del pipeline es la del preprocesado de datos.
Debido a varios factores en la obtencion de los datos, pe.: los sensores presentan

fallas en el instante de medicién, un operador ejecutd errores en alguna etapa del

1 En el desarrollo de software, un entorno de trabajo es una estructura conceptual y tecnolégica de asistencia
definida, normalmente, con artefactos 0 modulos concretos de software, que puede servir de base para la
organizacion y desarrollo de software.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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proceso, o el programa de adquisicion de datos presenta un comportamiento
andmalo. Ante esta problemdtica puede ser necesario procesar los datos crudos
para obtener una vision completa o mds representativa de la realidad que estdn
midiendo dichos datos. [10][11] Algunos de los pasos mds comunes (Figura 3-3) a

aplicar son:

e Limpieza de datos: Los datos pueden tener muchas partes irrelevantes o

datos perdidos. Existen muchas soluciones, imputacion de datos, estimacion

segun datos vecinos (interpolacion, series temporales, etc.)

e Transformacidon de los datos: Puede ser necesario fransformar los datos

originales para adecuarlos al método que utilizard los datos: normalizacion,

discretizacion, seleccidén de aftributos, efc.

e Reduccidn de los datos: La cantidad o la dimensidon de los datos puede ser

muy grande, por tanto, en ocasiones puede ser necesario obtener una
muestra representativa y de menor dimensidon/tamano que el conjunto

original.

Data cleaning Data normalization

Data transformation Missing values imputation

Data integration Noise identification

O — P

= g

-

Fig. 2 Data preprocessing tasks

Figura 3-3.- Representacion grdfica de los diferentes fratamientos de los datos en la etapa
de preprocesamiento de datos.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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En ocasiones este tratamiento de datos puede resultar muy sistemdtico, repetitivo
y/o tedioso, es por ello que surgen métodos que tratan de simplificar y automatizar

esta etapa del pipeline, ahorrando tiempo y esfuerzo al analista de datos.

Otra de las etapas importantes del pipeline es la de seleccién del algoritmo.
[12][13][14] Para resolver un problema de aprendizaje automdtico, el humano
debe seleccionar de forma manual un algoritmo de ML y establecer generalmente
mas de un pardmetro denominados hiperpardmetros?(Tabla 3.1). Para el correcto
funcionamiento de estos algoritmos el usuario debe conocer ante qué tipo de
problema se enfrenta, ya sea regresion o clasificacion, supervisado o no
supervisado, y tener una nocién de los datos con los que funcionard el algoritmo.
Las decisiones de diseno pueden tener un gran impacto en el rendimiento del
modelo resultante, pero su seleccion requiere una experiencia especial, asi como
muchas iteraciones manuales que requieren mucha mano de obra. Al conjunto de
las etapas, “Seleccion del algoritmo”, “Entrenamiento del modelo” y “Evaluacion
del modelo” se le conoce como “Seleccion de algoritmos combinados vy
optimizacion de hiperpardmetros” (en inglés Combined Algorithm Selection and
Hyperparameter Optimization, CASH problem). Existe un gran interés en la literatura
acerca de automatizar y hacer mds eficientes los procesos que componen las

etapas del problema CASH.

Problema CASH

PREPARACION
DE LOS DATOS

ANALISIS DE DEFINICION
DATOS DATOS DEL PROBLEMA

SELECCI(?N DEL ENTRENAMIENTO DEL EVALUACION DEL
ALGORITMO MODELO MODELO MODELO

Figura 3-4 Pipeline con CASH problem.

Por otro lado, también es importante la parte de optimizacion de hiperpardmetros.
Segun el pipeline indicado anteriormente (Figura 3-4), denfro de la etapa
“Enfrenamiento del modelo” se incluye la optimizacion de hiperpardmetros (en
inglés Hyperparameter Optimization, HPO). El rendimiento de los modelos de

inteligencia artificial se ve grandemente condicionado al gjuste de los diferentes

2 Los hiperparametros de un modelo son los valores de las configuraciones utilizadas durante el proceso de
entrenamiento. Son valores que generalmente se no se obtienen de los datos, por lo que suelen ser indicados
por el cientifico de datos. El valor dptimo de un hiperparametro no se puede conocer a priori para un problema
dado.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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pardmetros que lo componen. En ocasiones el espacio de bUsqueda de los valores
posibles para cada hiperpardmetro es infinito, por tanto, es necesario recurrir a
técnicas inteligentes para la busqueda de los valores 6ptimos. Un caso particular,
gue también tiene mucho interés en la literatura, es el de “BUsqueda de
Arquitectura de Redes Neuronales” (en inglés Neural Network Search, NAS), que
tiene como objetivo la optimizacion de los pardmetros caracteristicos de las redes
neuronales (arquitectura). El problema CASH y métodos mds concretos como
pueden ser el HPO y NAS, son estudiados para su automatizacién, ya que son parte

fundamental del pipeline del modelo.

e D P ooy ) s

OPTIMIZACION DE

HIPERPARAMETROS
EMTRENAMIENTO
BUSQUEDA DE

Figura 3-5 Pipeline con HPO y NAS.

Por Ultimo, un método de gran interés en el desarrollo del pipeline es el “Meta-
Learning”? [15]. En cada nueva tarea de ML se crea un pipeline individualizado
desde cero, pero, al igual que un experto adquiere experiencia con cada tareq,
es posible aprender de anteriores soluciones para no partir de cero, y hacer este
proceso de forma mds eficiente y con una mayor probabilidad de éxito. El campo
del Meta-Learning consiste en capacitar a los algoritmos a modificar su
comportamiento en base a pasadas tareas. Este aprendizaje puede suponer una

mejora en:

e Espacio de busqueda: Reducir/aumentar o refinar el espacio de busqueda

de hiperpardmetros.

3 El metaaprendizaje es un subcampo del aprendizaje automatico en el que se aplican algoritmos de aprendizaje
automatico a los metadatos sobre experimentos de aprendizaje automatico. El objetivo es entender como
resolver problemas de aprendizaje con mayor flexibilidad, mejorando el desempefio de algoritmos existentes
o induciendo al algoritmo de aprendizaje en si.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Algoritmos candidatos: Reducir/aumentar la lista de posibles algoritmos en
base a resultados anteriores, evitando ejecuciones no vdlidas o

insatisfactorias.

Comienzo en cdliente: Se puede empezar con modelos previamente
entrenados o una secuencia de hiperpardmetros ya utilizada en tareas

similares a la que se quiere resolver.

Estructura del pipeline: Se puede adaptar la estructura del pipeline bajo
demanda en base a la experiencia con ofras tareas, no realizar el paso de
limpieza de datos, o utilizar una codificaciéon de variables categdricas

concrefta, efc.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Algoritmo

Ejemplo pardmetro ordinario

Ejemplo hiperpardmetro

Decision tree

The input variable used at
the

threshold value chosen at

each internal node,

each internal node

The minimal number of data
instances at a leaf node, the
pruning strategy for the tree

after training

Random forest

The input variable used at

each intfernal node of a
decision tree, the threshold
value chosen at each internal

node of a decision tree

The number of decision trees,
the number of input variables
to consider at each internal

node of a decision tree

Support vector machine

The support vectors, the

Lagrange multiplier for each

support vector

The kernel to use, the degree
of a polynomial kernel, the
regularization constant C, the
e for the

round-off error,

tolerance parameter

Neural network

The weight on each edge

The number of hidden layers,
the number of nodes on each
hidden layer, the number of
epochs to train through, the
for the

learning rate

backpropagation algorithm

k-nearest neighbor The number of nearest
neighbors used (k), the
mechanism of weighting the
nearest neighbors, the
distance function to use
Nalve Bayes The probability of an input | Whether  kernel density
variable taking on a particular | estimator or normal
value given a specific class | distribution is used for numeric
p(xi| c). the prior probability of | attributes, the window width
each class p(c) of a kernel density estimator
Multiboost  with decision | The input variable used by | The number of iterations, the
stumps each decision stump, the | number of sub-committees,

threshold value chosen by

each decision stump, the
weight of each decision
stump

whether resampling is used for

boosting

Tabla 3.1.- Eiemplo de algoritmos de ML, sus pardmetros ordinarios e hiperpardmetros (Ref.

[14])

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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En el segundo de los enfoques (sistemas AutoML) se busca desarrollar sistemas que
incluyan vy faciliten la utilizacion de los métodos de AutoML. A diferencia de los
métodos de AutoML, este enfoque no se centra Unicamente en una o algunas
etapas del pipeline, sino en automatizar el proceso completo. Los sistemas de
AutoML dan solucién al desarrollo completo de un modelo de inteligencia artificial
de forma integral. Es interesante remarcar que los sistemas de AutoML
implementan los métodos antes mencionados, pero de una forma mads
transparente para el usuario, no siendo necesario conocerlos ni saber cémo
funcionan. Las herramientas de AutoML ofrecen, desde librerias de programacion
para los usuarios mds expertos, hasta interfaces de usuario (Figura 3-6, Figura 3-7)

amigables para que puedan ser usadas por una mayor variedad de usuarios.

( H20.qi Experiment credit risk

L Lol s Wk Loah b L

1457.5 2887

TTERATIONS B>

Figura 3-6.- Eiemplo de GUI de la herramienta H2O.ai Driverless.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 3-7.- Ejemplo de GUI de la herramienta Azure Machine Learning.

Aunqgue solo es objetivo de este trabajo las etapas de desarrollo y enfrenamiento
del modelo, los sistemas de AutoML dan soporte también en otras fases del ciclo
de vida (Figura 3-8) de un modelo de machine learning. Una vez desarrollado y
determinado que el modelo cumple su funcidn y ofrece resultados aceptables,
éste puede ser sacado a produccidén, lo que se conoce como la fase de
despliegue del modelo. El modelo puede ser desplegado sobre una plataforma
movil, un servidor, etc. Otfro aspecto importante es la monitorizacion y control de
versiones del modelo. Estas etapas son de gran interés para las companias,
automatizar estas tareas puede resultar en grandes beneficios de tiempo, coste y
eficiencia. En la actualizad, grandes y pequenas companias estdn dedicando
mucho esfuerzo en desarrollar herramientas competitivas que aporten valor en

estos aspectos (Figura 3-9, Figura 3-10).

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 3-8.- Ciclo de vida de un modelo de ML.
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Figura 3-9.- Esquema de funcionamiento de la aplicacion MLFLOW.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 3-10.- Esquema de funcionamiento de la aplicacion NNI.

3.2.- Estudio de alternativas.

Se han desarrollado una gran variedad de soluciones de coédigo abierto vy
comerciales en los Ultimos anos. Cada una de estas herramientas tiene como
objetivo extraer valor de los datos de forma rdpida y mds fdcil posible. Estas
plataformas ofrecen diversas funcionalidades que satisfacen distintas tareas
asociadas a la construcciéon e implementacion del pipeline de un modelo de ML
[16].

En la literatura de los Ultimos anos (2018-2020) hasta hoy, se han recogido,
estudiado, y comparado las diversas alternativas. El colegio de ciencia de datos y
estadistica de la universidad de Siegen (abril 2020) propone una lista de 14
herramientas [17]. AIMultiple [18], el blog sobre transformacion digital (enero 2021)
recoge 18 herramientas atendiendo a si éstas son de acceso libre o requieren de
pago o subscripcién. En esta publicacion se hace una division en base a la
compania duena de las herramientas: “Open Source”, “Startup” o “Gigante

Tecnoldgico” (Tabla 11.1)

[19] En 2018 se publicd el primer articulo realizando una evaluacién comparativa

(benchmark?) de 4 herramientas (Auto_ml, Auto-sklearn, TPOT y H20O). Aunque en

4 Es una técnica utilizada para medir el rendimiento de un sistema o uno de sus componentes. Mas formalmente
puede entenderse que una prueba de rendimiento es el resultado de la ejecucion de un programa informatico o

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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este benchmark se compare Unicamente el desempeno en términos de precisidon
de los algoritmos, las herramientas pueden realizar mds tareas como, ingenieria de
caracteristicas, preprocesado de datos, codificacion de caracteristicas

categodricas y escalado numérico.

Para probar estas plataformas se utilizaron conjuntos de datos de la libreria de
acceso abierto “OpenML” [20], un total de 57 conjuntos de datos para

clasificaciéon y 30 para regresion (Figura 3-12).

Dataset Mean F1 Score Across Frameworks
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Figura 3-11.- Comparativa cara-a-cara del F1-score entre distintas herramientas aplicadas
a un problema de clasificacion. (Ref. [19])

un conjunto de programas en una magquina, con el objetivo de estimar el rendimiento de un elemento concreto,
y poder comparar los resultados con maquinas similares.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Dataset Mean MSE Across Frameworks
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Figura 3-12.- Comparativa cara-a-cara del RMSE-score enfre distintas herramientas
aplicadas a un problema de regresion. (Ref. [19])

(Figura 3-13) En el arficulo se determina que “auto-sklearn” rinde mejor en
clasificacién que el resto de frameworks, y “TPOT"” lo hace mejor en los problemas
de regresidén, aunque existe una gran varianza en los resultados y se propone como
trabajo futuro un estudio mdas granular acerca de la ingenieria de caracteristicas,
seleccion de modelos y la optimizacidon de pardmetros, proponiendo también el

estudio de un mayor abanico de plataformas.

Raw Per Model Classification Comparison (F1_SCORE) Raw Per Model Regression Comparison (MSE)
|

- = = | -
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Figura 3-13.- Desempeno de las herramientas para todos los conjuntos de datos, ala
izquierda para los problemas de clasificacion y la derecha para los de regresion.

[15] En 2020 se estudia un conjunto de soluciones de cédigo abierto para el
automatizado del ML. Se realiza una comparativa de un conjunto de 5
herramientas de AutoML (TPOT, Hyperopt-sklearn, Auto-sklearn, ATM y H2O), en esta
publicacién, al igual que la anterior presentada, se centra exclusivamente en la

resolucion de las etapas de seleccion, entrenamiento y evaluacion de algoritmos

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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(problema CASH). Estas herramientas son comparadas frente a 10 algoritmos
aplicados por expertos (Dummy, Random Forest, Grid Search, Random Search,
RoBO, BTB, Hyperopt, SMAC, BOHB, Optunity). Ademads de los resultados, en esta
publicacién se recoge de forma resumida como es la estructura y las

caracteristicas del pipeline que construyen las herramientas (Tabla 3.2):

Framework CASH Solver Structure Ensem. Cat. Parallel Time.
DumMmmy - Fixed no no no no
RANDOM FOREST - Fixed no no no no
TPOT Genetic Prog. Variable no no Local yes
HPSKLEARN HYPEROPT Fixed no yes 1o yes
AUTO-SKLEARN SMAC Fixed yes Enc. Cluster yes
RANDOM SEARCH Random Search Fixed no Enc. Cluster vyes
ATM BTB Fixed no yves  Cluster no
H20 AutoML Grid Search Fixed yes yes Cluster ves

Tabla 3.2.- Caracteristicas del pipeline de las herramientas de AutoML (Ref. [15]).

e Estructura fija/variable: El pipeline es una secuencia lineal de multiples pasos
de limpieza de datos, seleccidn de caracteristicas, preprocesamiento vy
modelado. La complejidad frente a pipeline de estructura variable es muy

inferior, pero puede resultar en un menor rendimiento.

e Ensamblado: Un método de ensamblado combina multiples modelos de ML
para realizar las predicciones. El coste computacional de la evaluacién es
generalmente mayor al de un modelo individual, en cambio, la precision

puede verse incrementada significativamente.

e Variables Categdricas: Es posible o no la utilizacion de variables categdricas

en los datos de entrada.

e Paralelizacion: Se construyen/evalian multiples pipelines de forma paralela,
haciendo mds eficiente la busqueda del 6ptimo y ahorrando coste

temporal.

e Tiempo: Es posible o no establecer un limite de tiempo en la bUsqueda de

modelos.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Respecto a los resultados cuantitativos, en este articulo se concluye que todas las
herramientas de AutoML fienen un rendimiento similar, con una diferencia de solo
el 2.2% del peor/mejor caso. La precision de las herramientas difiere en un 6.7% en
promedio en los diferentes conjuntos de datos. Por ofro lado, se ha observado que
los algoritmos CASH tienen un rendimiento mayor que las herramientas de AutoML

en el 48% de los conjuntos de datos.

TPOT HPSKLEARN AUTO-SKLEARN Random ATM H20

TPOT — 0.7571 0.6086 0.8529 0.6000  0.5000
HPSKLEARN 0.2285 — 0.2816 0.5571 0.4117 0.2898
AUTO-SKLEARN 0.3623  0.7042 — 0.3000 0.4348 0.5294
Random 0.1323  0.4428 0.2000 — 0.3846 0.3283
ATM 0.3692  0.5735 0.4848 0.6153 — 0.4687
H20 0.4705 0.7101 (0.4558 0.6716 0.5156 —

Avg. Rank 2.6027  4.0410 2.9863 4.4109 3.4931 3.1643

Tabla 3.3.- Fraccién de conjuntos de datos en los que el framework en cada fila rindid mejor
que el framework en cada columna. (Ref. [15])

Comparando las plataformas de AutoML frente a expertos, todos los algoritmos son
superados por el humano. En su lugar un humano experto requiere 8.57 horas de
media para obtener resultados notables, frente a 1 hora que requieren las

plataformas.

Otto Santander
Validation Test Ranking | Validation Test Ranking

Human — 0.38055 — — 0.84532 —

TPOT 0.81066 1.05085 (.7908 0.83279 0.83100 0.6827
HPSKLEARN 0.81177 0.58701 0.6216 0.66170 0.64493 0.8789
AUTO-SKLEARN | 0.55469 0.55081  0.5155 (0.83547 0.83346  0.6543
Random 0.88702 0.89943 0.7777 0.82806 0.82427 0.7235
ATM (0.74912 2.43115 0.8459 0.68721 0.69043 0.8653
H20 0.45523 0.49628 0.3774 0.83406 0.83829 0.5329

Tabla 3.4.- Comparacion de expertos frente a herramientas de AutoML para dos conjuntos
de datos (Ofto: valores pequenos es mejor | Santander: valores mayores es mejor) (Ref. [15])

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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En adiccidon se remarca que la resolucion del problema CASH es solo una porcion
del pipeline que compone el desarrollo e implementacién de un modelo de ML
(Figura 3-4), un cientifico de datos utiliza entre el 60-80% del tiempo en la limpieza

de los datos y seleccion de caracteristicas, y solo el 4% en el ajuste de los modelos.

En [21] (2019) se comparan 4 plataformas gratuitas de AutoML (Auto-WEKA, auto-
sklearn, TPOT y H20O AutoML). Las herramientas se seleccionaron en base a su
popularidad. En este articulo Unicamente se resuelven problemas de clasificacion,
con un total de 39 conjuntos de datos de OpenML. Se realizaron 2 pruebas, con un
tiempo mdaximo de 1 hora y de 4 horas. No se determinaron diferencias notables
en las ejecuciones atendiendo al fiempo, salvo una pequena mejora en la
clasificacién del framework TPOT. Por ofro lado, Auto-WEKA mostrd signos de
sobreajuste en las ejecuciones de mds duracion, sobre todo en los problemas de
clasificacion multi-clase. Como conclusion no hay ningun sistema de AutoML que
destaque diferenciadamente sobre el resto, y se observa una gran varianza en los

resultados, como ya se ha mencionado en anteriores benchmarks.

En ese mismo ano (2019), en [22] se realiza otra evaluacién comparativa mds
exhaustiva y considerando mds aspectos de las plataformas de AutoML. En el
articulo se recoge lo siguiente: (i) que funcionalidades de ML proporcionan las
herramientas; (i) como se desempenan las herramientas frente a problemas reales;
(i) encontrar el equilibrio entre la optimizacién del tiempo vy la precisiéon; (iv) la

reproducibilidad de los resultados (robustez).

El preprocesado de datos es habitualmente el primer paso en el pipeline del ML.
En el articulo se remarca que esta funcionalidad no cumple su propdsito de forma
robusta, y requiere aiun mucha intervencion humana. Ademds, no todas las
herramientas comparadas disponen de ello, como es el caso de TPOT y Auto-keras.
Por otro lado, H20-Automl, H2ODriverlessAl, DataRobot, MLjar y Darwin en su lugar,
ofrecen la posibilidad de detectar tipos de datos bdsicos o esquemas (numéricos,
categdricos y series temporales), en contrapartida Auto-ml, Auto-sklearn, AzureML
y Ludwig, que requieren de la especificacion del tipo de dato por el usuario de
forma manual. Con respecto a los algoritmos, se incluyen en estas herramientas:
regresion logistica, algoritmos basados en darboles, SVM y redes neuronales, entre
otros. Ademads, herramientas como DataRobot, H20-DriverlessAl y Darwin pueden

trabajar con métodos de ajuste no supervisado, como “clustering” y deteccion de

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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“outliers”. En la tabla Tabla 3.6 se reUnen las caracteristicas mds destacables del

AutoML para cada herramienta.

Por Ultimo, destacar que la mayoria de las plataformas comerciales como H20-
DriverlessAl, DataRobot y Darwin ofrecen la funcionalidad de interpretado del
modelo y andlisis de resultados, posibilitando la utiidad de representacion de
resultados mediante “dashboards” (Figura 3-6, Figura 3-7, Figura 3-14), importancia
de caracteristicas y distintos métodos de visualizacion, funcionalidades que las
herramientas no comerciales en su mayoria no ofertan, cenfrdndose
exclusivamente en la resoluciéon de las etapas del problema CASH (construccion,

entrenamiento y evaluacion del modelo).
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Figura 3-14.- Fragmento de dashboard de la herramienta Google Cloud Vision.

Conreferente alos resultados cuantitativos obtenidos en el articulo, se han utilizado
un total de 300 conjuntos de datos de OpenML. Las herramientas H20-Automl y
Ludwig fienen un rendimiento estable para los distinfos problemas (regresion,
clasificacién binaria y multi-clase). En cambio, Darwin, Auto-keras y Auto-ml

presentan un rendimiento menos estable.

Como aspecto comun, ninguna herramienta resalta notablemente respecto del
resto, como resumen general H20O-Automl, Auto-keras y Auto-sklearn rinden mejor

que Ludwig, Darwin, TPOT y Auto-ml. H20-Automl destaca ligeramente en

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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clasificaciéon binaria y regresion, convergiendo mdas rdpido. Auto-keras es estable
en todas las tareas y destaca ligeramente en problemas de clasificacion multi-

clase y empatando con H20-Automl en regresion.

En [23] se hace una comparativa basdndose en la robustez de 3 herramientas
(TPOT, H20O AutoML y AutoKeras) aplicando clasificacion de imdgenes. En esta
publicacién se menciona la poca madurez o temprana etapa en la que se
encuentra el paradigma del aprendizaje mdaqguina automatizado, y que en los
proximos anos se verd un incremento de publicaciones centradas en el estudio de
la robustez de los frameworks. Para la seleccion de las herramientas se han basado

en los siguientes criterios:

e Todos proporcionan una simple APl de Python y el uso bdsico requiere

apenas unas pocas lineas de codigo.

e El enfoque del desarrollo del pipeline de cada herramienta difiere lo

suficiente para realizar una comparativa.

e No requieren conocimientos previos de los datos y no es necesario indicar
ningun espacio de busqueda para los modelos e hiperpardmetros,

haciendo estas herramientas faciles para usuarios ocasionales.

Para la comparativa se usan dos conjuntos de imagenes, las cuales se alteran de
forma aleatoria, rotédndolas y anadiendo un ruido gaussiano (Figura 3-15).
AutoKeras destaca notablemente en la mayoria de las pruebas, tanto en precision
como en fiempo de ejecucion. A diferencia de H20 y TPOT, AutoKeras ofrece
soporte completo para el uso de procesador grdfico (GPU), lo que reduce los
tiempos de entrenamiento de los modelos. Ademds, AutoKeras cuenta con la
funcionalidad de “data augmentation™s, consiguiendo en los modelos resultantes,
una mayor robustez ante ruido o alteraciones en la rotacién de las imagenes que
se usan en la clasificacién. Con respecto al uso de recursos, AutoKeras y H20
utilizan aproximadamente el 100% de los recursos disponibles por otro lado, TPOT
presenta problemas en el rendimiento al ser ejecutado sobre multiples nucleos,

usando tan solo un 30% de la CPU.

5 El aumento de datos en el analisis de datos son técnicas que se utilizan para aumentar la cantidad de datos
agregando copias ligeramente modificadas de datos ya existentes o datos sintéticos recién creados a partir de
datos existentes.
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Figura 3-15.- Precision de cada herramienta de AutoML comparando la robustez.
(Arriba | Izquierda) Con ruido en los datos de test y datos de train limpios. (Arriba | Derecha)
Con rotacién en los datos de test y datos de train limpios. (Abajo | Izquierda) Con ruido en
los datos de test y ruido en datos de train. (Abajo | Derecha) Con rotacién en los datos de
test y rotacién en los datos de train.

Con respecto al procesamiento de texto, en [24] se evaluan 4 herramientas (TPOT,
H20, auto-sklearn y AutoGluon), ademds de comparar los resultados obtenidos
frente al desempeno humano. En esta publicacion se utilizan 13 conjuntos de datos
populares incluyendo competiciones de Kaggle. En esta comparativa se utilizan
todas las herramientas como cajas negras, procurando mantener el nivel mdaximo
de abstraccién posible para el uso de cada herramienta. AutoGluon es la Unica
de estas que permite la enfrada de texto en crudo, sin preprocesamiento
necesario. En 4 de 13 ocasiones (Tabla 3.5) al menos una de las herramientas de
AutoML logran una mejor precision que el humano. AutoGluon tiene un mejor
rendimiento que el resto de las herramientas, con un margen del 8.7% de media y
7 victorias. Le sigue auto-sklearn con 5, H20 con 1y TPOT, esta Ultima con O victorias.
Frente al desempeno humano, en los 4 casos donde el AutoML obtuvo mejores

resultados el margen es de 1.4% de media.
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Table 2: Best performing AutoML tools with and without

AutoGluon Text

Number | Best score | Number | Best

by of known

AutoML AutoML | human

(ace) tools score

better (ace)
or equal
1 0.989 4 0.966*
2 0.708 0 0.7763
3 0.715 0 0.829¢
4 0.946 0 0.9627
5 0.837 0 0.87%
6 0.657 0 0.836°
7 0.862 0 0.926'°
8 0.961 3 0.9441
9 0.171 2 0.169'2
10 0.52 1 0.5198
11 0.653 (F1) 0 0.71314
(FI)

12 0.768 (F1) 0 15 (F1)
13 0.718 0 0.8321¢

Paaina 29 de 115

Tabla 3.5.- Precisién de las herramientas de AutoML en el procesamiento de texto para los
distinfos conjuntos de datos. (Ref. [24])

Segun las conclusiones de la publicacion, el AutoML actualmente no es capaz de

superar en rendimiento al humano en clasificaciéon de texto, estos frameworks

pueden facilitar el uso del ML para principiantes y establecer la linea base para

usuarios mds avanzados.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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3.3.- Seleccion de alternativas.

Como objetivo se han seleccionado y probado diversas de las anteriores
herramientas. Se han tenido en cuenta una lista de criterios para la seleccion de
las herramientas. Estos criterios han sido definidos en funcién de las necesidades de
la compania asociada a este proyecto y ala adecuacion de estas a los problemas
que se fratardn mds adelante en este documento. Las herramientas han de

cumplir todos o la mayoria de los siguientes criterios:

- Madurez: En qué etapa del desarrollo se encuentra la herramienta
(prototipo, estable, etc...) y si cuenta con todas las funcionalidades que

oferta.

- Rendimiento/Benchmarking: Resultados/comparativas del rendimiento de

la herramienta frente a sus competidores.

- Curva de aprendizgje: El tiempo necesario de un desarrollador en obtener

un modelo aceptable o comparable frente al desarrollado con

herramientas cldsicas/manuales.

- Funcionalidades: Cuantas etapas del pipeline del desarrollo del modelo

cubre la herramienta y que funcionalidades extra ofrece.

- Documentacidn disponible/actividad de la comunidad:

Soporte/documentacion disponible acerca de la herramienta y resolucién

de problemas.

- Hexibilidad/escalabilidad: El grado de abstracciéon posible en el uso de la

herramienta, personalizacion, interoperabilidad con otras herramientas y

escalado.

- Adecuacién al problema: Si la herramienta es capaz de resolver los

problemas relevantes para la compania.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Se han probado un total de 13 herramientasé, de las cuales se han seleccionado 4
de ellas: AutoGluon, H20, Google Cloud Platform y Amazon Web Services. Se
analizardn mds en detalle, en base a los problemas planteados, las
funcionalidades que aportan dichas herramientas, posibles ventajas y desventajas
y conclusiones, del uso de éstas frente a como se abordarian los problemas de una

forma mds cldsica o manual.

Cabe destacar que los aspectos relacionados con rendimiento y requisitos de
recursos no han sido medidos rigurosamente. La discusion referente a estos puntos

serd basada en la literatura (comparativas y benchmarking) e informalmente.
3.3.1.- Google Cloud Platform

Google ofrece varias herramientas de aprendizaje mdquina automatizado dentro
de su plataforma “Google Cloud Platform (GCP)". Esta plataforma dispone de una
gran variedad de funcionalidades dentro del dmbito del andlisis de datos y la
inteligencia artificial. En GCP es posible gestionar un almacén/base de datos en la
nube, gestionar una red de mdquina bajo una infraestructura virtualizada enlared,
y desarrollar modelos de inteligencia artificial, asi como gestionar su ciclo de vida.
Los mddulos que se utilizardn de esta plataforma son “Google Cloud Tables”, para
el modelado con datos tabulares, y “Google Cloud Vision”, para problemas de
vision artificial.

La herramienta de Cloud Tables permite el ajuste de datos tabulares para
problemas de clasificacion, binaria y multi-clase, y regresion. Cloud Vision, permite
el entrenamiento de algoritmos para clasificacion de imdgenes pertenecientes a
una y varias clases. Ademds es posible abordar problemas de deteccion de

objetos en imagenes.

Todas las herramientas ofrecen una interfaz web. Todas las opciones ofrecen
mensajes explicativos y preguntas y respuestas frecuentes resueltas en el portal de

ayuda de la plataforma. Las opciones y pardmetros para el desarrollo de los

¢ MLJar, TPOT, Auto-sklearn, Auto-keras, H20-automl, Google Cloud Tables, Google
Cloud Vision, Azure AutoML, Auto-weka, AutolGuon, McFly y Amazon Lookout

Vision y Amazon Forecast.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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modelos son limitadas, facilitando el uso para usuarios ndveles o sin conocimientos

de inteligencia artificial, pero limitando la flexibilidad de uso de las herramientas.

Con estas herramientas es posible exportar los modelos entrenados en un
contenedor Docker con TensorFlow. Ademds, la plataforma de Google permite el
despliegue y monitorizacién de los modelos en la nube. La infraestructura cloud

permite realizar predicciones online a través de su plataforma.

Las limitaciones técnicas respecto a los datos de entfrenamiento de Google Cloud
Tables son los siguientes: un maximo de 100GB de datos, entre1000-200M registros
(filas) y 2-1000 caracteristicas (columnas). También existen limitacién respecto al
numero de predicciones para los datos tabulares, y el nUmero de imdgenes
clasificadas en el médulo de vision no podrd superar las 1800 imagenes como al

minuto, y un tamano mdximo de 20MB por imagen.

Por Ultimo, esta heramienta estd sujeta a un sistema de facturacion por
subscripcion. Ademdads se facturard por el entrenamiento, el espacio requerido por
el modelo, el despliegue y por cada prediccidn, se facturard mientras el modelo

esté alojado en su portal por el que se pueden redlizar predicciones online.
3.3.2.- AutoGluon

AutoGluon es un sistema de cdodigo libre gratuito [25]. Este sistema estd basado en
la interfaz Gluon de cdédigo abierto de las companias Amazon Web Services y
Microsoft. El rendimiento de este sistema ha sido sobresaliente en la literatura y
benchmarking, ademds de contar con un gran apoyo de la comunidad y de la

compania desarrolladora.

Para utilizar AutoGluon es necesario disponer de un sistema con Python. AutoGluon
es importado como una libreria convencional de Python. Actualmente estdn
disponibles tres mddulos orientados a distintas tareas: el mddulo “Tabular
Prediction”, para datos con forma tabular (csv, parquet, etc.), “Image
Classification” para la clasificacion de imagenes y “Text Prediction” para el

enfrenamiento supervisado con texto.

Todos los modulos de AutoGluon disponen de una funcion comun (‘fit’) que, con
una sola llamada a esta, se realizan todas las etapas del pipeline: preprocesado

de datos, agjuste de pardmetros, enfrenamiento del modelo y evaluacion del

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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modelo. Los argumentos minimos para esta funcion son: conjunto de datos de
entrada (del tipo ‘pandas’ 0 un tipo definido en la libreriac denominado
‘TabularDataset’), Y el nombre dentro de la tabla de datos de la columna
objetivo. AutoGluon también dispone de una gran variedad de pardmetros para
el gjuste de los métodos internos que forman cada etapa. Es posible modificar el
tiempo limite de ejecucién, la métrica de rendimiento, habilitar el ensamblado de

modelos, el tipo de uso de memoria, entre ofros.

AutoGluon permite flexibilidad respecto a entrenamiento de modelos y la
evaluacion y despliegue de estos, ya que utiliza librerias populares como “scikit-
learn” y “mxnet”. No es posible el entrenamiento con datos de mds de 2

dimensiones y las predicciones de mds de un valor (una dimension).
3.3.3.- Amazon Web Services

El sistemma de AutoML de Amazon estd disponible bajo la infraestructura de
“Amazon Web Services (AWS)”. AWS es una coleccidén de servicios de
computacién en la nube como: gestidn de almacenamiento cloud, gestién de
bases de datos, virtualizacién distribuida, servicios de inteligencia de negocio e
inteligencia artificial entre otros. Los servicios tratados en este proyecto son los
referentes al AutoML, concretamente dos mddulos, “Amazon Lookout Vision”, para
problemas de visidon artificial, y “Amazon Forecast”, para la predicciéon de valores

con series tfemporales.

La herramienta de Lookout Vision permite la clasificacion binaria de imagenes. Esta
herramienta estd orientada a la inspeccidon de calidad mediante vision artificial,
clasificando imégenes que contienen o no anomalias. Amazon Forecast, usa el
aprendizaje automdtico para combinar datos de serie temporal con variables
adicionales para crear previsiones. Amazon Forecast no requiere experiencia
previa en aprendizaje automdatico para empezar a usarlo, solo es necesario
proporcionar datos histéricos, ademds de cualquier informacién adicional que se

considere que pueda influir en sus previsiones.

El sistema de AWS ofrece un portal web con una interfaz de usuario de facil uso. Al

igual que el sistema de Google, todas las herramientas y funcionalidades ofrecen
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menuUs de ayuda y soporte. También es posible la utilizacidon del sistema a través de
comandos de CLI de AWS.

Respecto a las limitaciones técnicas, el sistema de Lookout Vision solo soporta
imagenes en formato PNG y JPG de dimension mdaxima 4096x4096 pixeles y tamano
de 8MB. El conjunto de imdgenes puede contener Unicamente 16000 imdagenes y
el entrenamiento no puede superar las 24 horas. El sistema de Forecast admite
datos de hasta 1 billon de registros (filas) y 25 caracteristicas (columnas). El fichero

no puede superar los 30GB.

Solo se factura en el entrenamiento y prediccidon del modelo, no es necesaria

subscripcion previa ni tasas fijas. Las cuotas estdn sujetas al pais asociado.
3.3.4.- H20

H20 [26] es un sistema de cddigo abierto que ofrece una serie de métodos para
el desarrollo de modelos. El sistema de H20 es una APl de Python bajo una
infraestructura Java. Para utilizar H20 es necesario un sistema con Python y Java

instalado. H20 es importado como una libreria de Python convencional.

El sistema de H20 puede abordar problemas de regresion y clasificacion de una y
varias clases. H20 dispone de una funcidn ‘H20AutoML’ que automatiza la
seleccion de algoritmos y optimizacidon de hiperpardmetros.  Esta funcidn tiene
una gran variedad de pardmetros para modificar aspectos como, el nUmero vy tipo
de algoritmos a utilizar, la estrategia de busqueda y optimizacion, la utilizacion de
recursos, etc. No es posible el entfrenamiento con datos de mds de 2 dimensiones

y las predicciones de mdas de un valor (una dimension).

El sistema de H20 ofrece una gran granularidad respecto a la implementacion y
modificacion de los pardmetros de entrenamiento, pero, a diferencia de la
funcionalidad que ofrece mds automatizacion (H20AutoML), son requeridos

conocimientos de modelado y programacion.
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4.- Descripcion de los casos de uso.

4.1.- Caso 1: Tratamiento de datos de caracter desbalanceado

[27] Los centros de datos modernos albergan cientos de miles de servidores que
coordinan las tareas para ofrecer servicios de computacion en nube de alta
disponibilidad. Estos servidores consisten en multiples discos duros, mddulos de
memoria, tarjetas de red, procesadores, etc., cada uno de los cuales, aunque
cuidadosamente disenados, son capaces de fallar. Si bien la probabilidad de que
se produzca un fallo de este tipo durante la vida Util (normalmente de 3 a 5 anos
en la industria) de un servidor puede ser algo pequena, estas cifras se amplian en

todos los dispositivos alojados en un centro de datos (Figura 4-1).
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Figura 4-1.- Distribucién de la vida Util (en aios) de los discos duros de un servidor.

Un buen conocimiento de las cifras, asi como de las causas de estos fallos, ayuda
a mejorar la experiencia operativa, ya que no sdlo permite una mejor equipacion
para tolerar los fallos, sino también reducir el coste del hardware mediante la

ingenieria, lo que supone un ahorro directo para la empresa.

[28] Desde 1995 se ha implementado una tecnologia estédndar de autocontrol,
andlisis e informe (SMART) en gran parte de los discos duros modernos, los discos
que incluyen la tecnologia SMART monitorean su estado de vida y rendimiento
(Figura 4-2). En muchos casos, el propio disco es capaz de advertir de un
comportamiento anémalo, ayudado a evitar pérdida de informacion o una

inutilizacion total inesperada.
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Figura 4-2.- Distribuciéon de la temperatura y de los ciclos de encendido y apagado de los
discos reemplazados de dos modelos distintos.

Para mejorar la precision en la prediccion de un fallo se han propuesto vy
desarrollado diversos métodos estadisticos y de inteligencia artificial, utilizando los
atributos SMART como conjunto de datos [29], [30], [31], [32], [33]. En la literatura se
proponen soluciones para la prediccion del comportamiento andmalo del disco
incluso un mes antes de que ocurra el fallo. Se han propuesto métodos que aporten
un indicador del grado de deterioro, ajustdndose asi a las necesidades de las

companias.

Una de las principales caracteristicas de los datos recopilados por la tecnologia
SMART es su naturaleza desbalanceada (Figura 4-3). El termino de desbalanceado
se refiere a la cantidad de informacién asociada a cada clase (en este caso
“sano”/"fallo”) no estd proporcionada. Un escenario balanceado tiene una
proporcién de aproximadamente 50% de registros para cada clase, en un sistema

de larga escala como el de Microsoft Azure solo 3 discos de 10.000 fallan cada dia.

El entrenamiento de los modelos se ve gravemente afectado con el uso de datos
desbalanceados, por lo general afecta a los algoritmos en su proceso de

generalizacion de la informacion, y perjudicando a la clase minoritaria.
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Figura 4-3.- Ejemplo grdfico de dos clases con proporcion desbalanceada.

[31] Otro aspecto para tener en cuenta es el cardcter temporal de los datos.
Algunas caracteristicas, especialmente las senales, son sensibles al tiempo (sus
valores siguen cambiando drdsticamente a lo largo del tiempo) o al medio
ambiente (la distribuciéon de los datos cambia significativamente debido a

cambios o perturbaciones en el entorno).

Es importe que, a la hora de realizar el enfrenamiento y prediccion con cualquier
modelo, no seria adecuado la utilizacion de datos de diversas fuentes (no
procedentes del mismo entorno fisico), o la particion de los datos atendiendo a la

variable del tiempo.

Desde 2013 la empresa BackBlaze [34] ha publicado los datos recogidos en su
centro de datos, ademds de estadisticas y conocimiento basado en los discos
duros. Dado el interés sobre el desarrollo de técnicas novedosas sobre la
prediccion de fallos en discos duros, y la calidad de los datos publicados por esta

compania, existe una gran variedad de publicaciones donde son utilizados.
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Hard Drive Stats, Q3 2020 Snapshot

DRIVE COUNT DRIVE FAILURES DRIVE DAYS ANNUALIZED FAILURE RATE
150,757 324 13.3M .89
Hard Drive Reliability - Annualized Hard Drive Failure Rates

2017 2018 201% 2020

—

Figura 4-4.- Resumen de estadisticas de los discos monitorizados por el centro de BackBlaze
para el tercer cuatrimestre del ano 2020 (arriba), y la gréfica de los 4 Ultimos aios (abajo).
(Ref.: [34])

Se utilizardn los datos correspondientes a los anos 2013, 2014 y 2015 del modelo
“ST4000DMO0O00" de Segate, ya que es la muestra mds utilizada en la literatura. El
conjunto de datos consta de aproximadamente 10,5 millones de registros,
correspondientes a 29965 discos duros. El nUmero de fallos registrados, es decir, el
numero de discos que han sido remplazados dentro de la ventana temporal es de
872, esto supone unratio de fallo de 1:12126 frente alos registros de funcionamiento

normal. En total se monitorizan 49 atributos.

Se realizard un estudio sobre la metodologia actual para resolver la deteccion de
anomalias en discos duros utilizando los valores SMART. Por otro lado, se propondrd
una metodologia alternativa utilizando herramientas de AutoML. Para realizar una
comparativa de resultados objetiva, se utilizardn exclusivamente fuentes donde se

hayan empleado los datos procedentes de BackBlaze.
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4.2.- Caso 2: Deteccion de anomalias en series temporales

[35] La cantidad de agua que se pierde en el mundo en los sistemas de distribucion
(WDS) varia entre el 15% y el 50% del agua. La pérdida de agua causa costos
ambientales y socioecondmicos y podria tener graves repercusiones en las
infraestructuras urbanas. La deteccion y localizacion de fugas constituye una
prioridad en la gestion de sistemas de agua potable (Figura 4-5). Actualmente para
la deteccién de fugas se utilizan técnicas basadas en acustica, monitorizacion,

inyeccion de gas, termografia, radares, etc.
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Figura 4-5.- Mapa GIS del sistema de agua del Campus Cientifico de la Universidad de
Lille. (Ref.: [35])

[36] Los recientes avances tecnoldgicos han traido consigo importantes mejoras
en la recopilacién de datos, que permiten reunir una gran cantidad de datos a lo
largo del tiempo vy, por lo tanto, generar series temporales. La extraccion de estos
datos se ha convertido en una tarea importante para los investigadores vy
profesionales en los Ultimos anos, incluida la deteccidn de valores atipicos o

anomalias que pueden representar errores o acontecimientos de interés. La
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deteccion de anomalias se refiere al problema de encontrar patrones en datos

que no se ajustan al comportamiento esperado (Figura 4-6).

o1

-3
Figura 4-6.- Elemplo grafico en dos dimensiones de anomalias (puntos o1y 02) (Ref.: [36]).

Con la monitorizaciéon de los sistemas de agua, es posible desarrollar algoritmos
basados en datos que automaticen la tarea de deteccidén de un comportamiento
andmalo. En este proyecto se plantea como caso de uso la deteccidn de
anomalias en el sistema de aguas de un pueblo en Pais Vasco, Azkoitia (Figura 4-7).
Para ello se dispone de los datos recopilados por sus sistemas en los anos 2017, 2018
y 2019. El sistema de Azkoitia se compone de 5 zonas generales (zona 270, 339, 340,
341 y 343) y 13 subzonas, estas Ultimas dependen de las anteriores y por tanto no

serdn estudiadas.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 4-7.- Esquema de la red de aguas de Azkoitia proporcionado por la empresa
Gipuzkoako Urak. S.A.

Los datos disponibles constan de: (i) el caudal medido por el sistema cada 5
minutos durante las 24 horas del dia (Figura 4-8), (ii) la zona a la que corresponden
las medidas, (iii) y una estampa del instante de tiempo en el que se realizé cada

registro.

Caudal

60
50
40

30

m*3/s

20

10

12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00
Sep 12,2017 Sep 13, 2017 Sep 14, 2017 Sep 15, 2017

fecha

Figura 4-8.- Ventana temporal de lectura de caudal por el sistema.
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Actualmente para realizar la deteccion de fugas se utiliza un umbral, calculado
con el minimo valor de caudal registrado en la noche anterior. Ademds, se realizan
revisiones periddicas del sistema de tuberias. No se dispone de un registro de las

fugas resueltas/detectadas con anterioridad.

Como objetivo de este caso de uso, se presentardn diversas metodologias del
estado del arte cobre la busqueda y deteccidn de anomalias en series temporales.
Por ofro lado, se propondrd una posible metodologia utilizando sistemas de
AUtOML.

4.3.- Caso 3: Clasificacion de imagenes y localizacion de objetos para la

deteccidon de anomalias

La gestion de la calidad es un aspecto imprescindible en el proceso de
manufactura. Para satisfacer la demanda las manufacturas deben incrementar su
tasa de produccion manteniendo unos estdndares de calidad. [37] Actualmente
se atribuye a los sistemas de gestidon de la calidad como uno de los avances

tecnoldgicos mds importantes para el rendimiento empresarial.

La vision por computador proporciona una alternativa para una técnica
automatizada, no destructiva y rentable para cumplir estos requisitos, [38], [39].
[40]. Este enfoque de inspeccion basado en el andlisis y el procesamiento de
imdgenes (Figura 4-9) ha encontrado una variedad de aplicaciones diferentes en
la industria. Estas técnicas prometen una gran rentabilidad econdmica y un buen
nivel de precisidon sin la ayuda del humano. Es obvio pensar que en los proximos
anos la mayoria de las tareas de inspeccion de calidad serdn realizadas por
sistemas de vision por computador, o al menos consistird en sistemas hibridos de

operadores y sistemas robdticos.
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Figura 4-9.- Distintos defectos en ruedas de aluminio. (Ref.: [39])

Aunque los sistemas de inspeccidon automatizados estdn sustituyendo con éxito a
los manuales en muchos sectores, sigue siendo necesario mejorar la precision del
proceso para reducir la tasa de falsos positivos (productos clasificados como
buenos cuando son defectuosos) y falsos negativos (productos clasificados como
defectuosos cuando son buenos), asi como para reducir el tiempo de
procesamiento. En la actualidad existen diversas soluciones para este cometido,
pero debido al auge de la inteligencia artificial y la viabilidad/éxito de su
aplicacién en diversos campos, cada vez son mds populares técnicas basadas en
modelado. Con la construccion de un modelo de inteligencia arfificial este sera
capaz de identificar en una imagen si el producto contiene algin defecto. Para
ello, es necesario disponer de un conjunto de imdgenes (Figura 4-10)

representativas de los defectos que se infentan clasificar.

Bottle Cable Capsule Hazelnut Metal nut

Figura 4-10.- Conjunto de imdgenes de productos sin defectos (encuadrado verde) y con
defectos (encuadrado rojo).

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

miaiind Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion Paadina 45 de 115

Para este caso de uso se plantean tres escenarios: (1) la clasificacion de imagenes
que contienen o no defectos (clasificacion binaria), (2) la clasificacion de
imdagenes que contfienen varios defectos, para este problema existen varios tipos
de defectos y una imagen puede tener uno, varios o ningun defecto, (3) y por
Ultimo la localizacion del defecto dentfro de la imagen, para este problema se

indicard dentro de la imagen donde se encuentra el defecto, si contiene alguno.
Se utilizardn los datos publicados por distintas fuentes: [40], [41], [42].

- Clasificacion binaria: Tres conjuntos de imdgenes para el problema de

clasificaciéon binaria, “metal_nut”, “transistor” y “cable” (Fuente: [42]). Las

imdagenes estan etiquetadas, es decir, se indica si estas contienen defectos

o no (Figura 4-11 y Tabla 4.1).

Figura 4-11.- Muestra de los conjuntos de imdgenes de clasificacion binaria
(normal/anomalia) (Ref.: [42])

Dataset | N° Img. Normal | N° Img. Anoamlia | Total

metal_nut 242 93 335
fransistor 273 40 313
cable 282 92 374

Tabla 4.1.- Tamano de los conjuntos de imdgenes paara clasificacion binaria.

- Clasificacidn multi-etiqueta: Para este problema se utilizard un dataset,

“concrete”, que contiene imagenes de paredes de hormigdébn con 5
defectos distintos (Fuente: [40]): “CorrosionStain”, “Crack”, “Efflorescence”,
“ExposedBars” y “Spallation”, ademds de imdgenes que no contienen
ningun defecto, “"Background” (Figura 4-12). Hay 10789 etiquetas distribuidas
en 7677 imagenes, es decir, una imagen puede pertenecer a varias clases
(Figura 4-13).

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 4-12.- Muestras del conjunto de imdgenes de clasificacion multi-etiqueta. (De
izquierda a derecha: (1) Grietas, (2) corrosion y (3) eflorescencia. (Ref.: [40])

Clase CorrosionStain | Crack | Efflorescece | ExposedBars | Spallation | Background

N° etiquetas | 1559 2507 | 833 1507 1898 2485

Figura 4-13.- NUmero de etiquetas de cada clase presentes en las 7677 imdgenes
etiquetadas.

- Locadlizacion de defectos: Se utilizard el dataset “Castings” del repositorio

GDXray (Fuente: [41]). Este conjunto de imdgenes contiene 2727 imagenes
y 851 defectos. Cada imagen puede tener, ningun defecto, uno, o varios
defectos. En el dataset se incluyen las coordenadas XY de las esquinas de

la region de interés, es decir, el drea rectangular que encierra el defecto.

Figura 4-14.- Deteccion y segmentacion de defectos en imdgenes. Una imagen puede
contener mds de un defecto. (Ref.: [39])

Se presentard para cada conjunto de datos una metodologia y resulfados
obtenidos segun las publicaciones citadas. También se presentard para cada caso

una posible metodologia utilizando sistemas de AutoML.
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5.- Metodologia.

5.1.- Tradicional (Ad-Hoc)

51.1.- Caso1

El objetivo para este problema es clasificar de entre los valores SMART registrados,
cuando el disco duro estd sano o se encuentra en un estado de fallo. Como se
menciond en la descripcion del caso de uso, los datos SMART se caracterizan por
dos aspectos: (i) proporcion desbalanceada de las clases, (ii) series temporales en
los datos. Si se entrenara un modelo directamente, debido a estos dos puntos, este
minimizaria el error en la prediccién clasificando todos, o un alto porcentaje de los
discos, como sanos. Es por ello necesario realizar varios pasos de preprocesado e

ingenieria en los datos previo al entfrenamiento del modelo.

Si se presenta este escenario (datos desbalanceados) y no se dispone de
conocimiento sobre el dominio con el que se va a trabajar, existen librerias y
técnicas de facil uso para el fratamiento de datos desbalanceados. Las técnicas

mdas populares y utilizadas son:

- Ponderacién de clases con pesos: se indica por medio de un valor nUmero
el peso que se le asigna a cada clase. Utilizando un valor mayor para la
clase minoritaria, se le estariac dando una mayor importancia a esta,

mejorando asi el rendimiento del modelo.

- Submuestreo: algoritmos basados en la vecindad para obtener una
submuestra representativa, disminuyendo el nUmero de muestras de la clase

nmayoritaria.

- Sobremuestreo: se replican muestras de la clase minoritaria para igualar

estas al nUmero de muestras de la clase mayoritaria.

- “Synthetic Minority Oversampling Technique” (SMOTE): similar al sobre-
muestreo, se utilizan técnicas de vecinidad para anadir muestras sintéticas

a la clase minoritaria.
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No obstante, en ocasiones puede no ser suficiente el uso de estas técnicas. Para

determinados problemas es requerida una ingenieria de datos mds dependiente

a este, en [33] realizan una serie de cuatro pasos basadndose en su conocimiento

sobre el dominio. Con esta etapa previa se busca seleccionar los atributos mdas

representativos y balancear la proporcién entre discos duros sanos y discos duros

fallidos. Los pasos son los siguientes: (1) seleccion de los atributos SMART relevantes,

(2) compactacion de las series temporales, (3) balanceo de las clases sano y fallo

mediante submuestreo, y (4) seleccion del modelo para la prediccion.

(1) Deteccion de los puntos de cambio: cuando un atributo SMART es

informativo del remplazo de un disco duro se espera un cambio significativo

en sus valores en algun punto en el tiempo antes de que este sea

remplazado (Figura 5-1). El método para detectar los puntos de cambio

para cada caracteristica consiste en: evaluar cada punto compardndolo

con su adyacente antecesor, si el maximo entre los dos valores excede un

threshold previamente calculado se estima como un punto de cambio.
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Figura 5-1.- Grdfica de un punto de cambio de un atributo SMART.

(2) Seleccién de caracteristicas: se omitirdn los atributos con mds del 70% de

registros con valores vacios o nulos, se obtienen 35 de 49 caracteristicas.

Ademds, se cuentan las frecuencias de correlacion (porcentaje de

unidades para las que se observa una correlacion con el disco) para las

caracteristicas SMART con puntos de cambio. Se seleccionan

las

caracteristicas con una correlacion mayor e igual a 10%. Se toman 24

atributos de los 35 totales (Figura 5-2).
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Correlation frequencies

smart_1_normalized 30.62% smart_189_normalized 2.36%
smart_1_raw 24.57% smart_189 raw 2.46%
smart_3_normalized 14.65% smart_190_normalized 54.06%
smart_4_raw 33.08% smart_190_raw 53.97%
smart_5_normalized 6.14% smart_192_raw 5.01%
smart_5_raw 20.51% smart_193_normalized 30.06%
smart_7_normalized 41.78% smart_193_raw 58.32%
smart_7_raw 61.91% smart_194_normalized 53.97%
smart_9_normalized 54.25% smart_194_raw 53.97%
smart_9_raw 58.79% smart_197_normalized 9.74%
smart_12_raw 33.08% smart_197_raw 44.71%
smart_183_normalized 12.76% smart_198_normalized 9.74%
smart_183_raw 12.76% smart_198_raw 44.71%
smart_184 normalized 2.08% smart 199 _raw 0.38%
smart_184_raw 2.08% smart_240_raw 58.32%
smart_187_normalized 33.93% smart_241_raw 48.02%
smart_187 raw 33.93% smart_242_raw 65.12%

Figura 5-2.- Correlacion de cada atributo SMART con la columna objetivo (fallo).

(3) Compactar las series temporales: Se utiiza un método de suavizado
exponencial. Para el tamano de ventana (pardmetro del método de
suavizado) se utiliza la mediana de los valores desde que el punto de
cambio es detectado hasta que se remplaza el disco (Figura 5-3). Se aplica
4 veces iterativamente. Compactando todas las series temporales de todos
los discos disponibles en el dataset, se obtiene un total de 29965 registros
para los datos de los anos 2013, 2014 y 2015.
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Figura 5-3.- Dias antes del fallo después de la deteccion del primer punto de cambio.
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(4) Submuestreo de la clase mayoritaria: Se utiliza un método de clustering (K-
means) para obtener un conjunto representativo de la clase mayoritaria
(muestras sanas). Se aplica el método para los valores de k (nUmero de
vecinos) de 100y 50. Para cada cluster se escoge los 10 puntos mds proximos

al centroide de este. Se obtiene una muestra de 1000 discos sanos.

(5) Entfrenamiento del modelo de clasificacion: Se utiliza un método de
validacion cruzada (k-fold) con un valor de K de 10. Se utilizan un total de 6
métodos de clasificacion: Regularized Greedy Forest (RGF), Gradient
Boosted Decision Trees (GBDT), Random Forests (RF), Support Vector
Machines (SVM), Logistic Regression (LR) y decision trees (DT).

Para la eleccion de los hiperpardmetros de cada modelo se ha realizado una
busqueda “Grid” con 5 particiones (pardmetro cv). Se ha utilizado ‘F1' como
métrica de evaluacién. Se ha conservado el espacio de buUsqueda definido en
[43]. Finalmente, los hiperpardmetros con los que se han obtenido mejores
resultados se muestran en la siguiente tabla (Tabla 5.1). Para los pardmetros no
especificados se han conservardn los valores por defecto segun la libreria que

implementa cada algoritmo.

ALGORITMO HIPERPARAMETROS

n _estimators: [13]

max features: ['auto']
criterion: ['entropy']

max depth: [18]

min samples split: [2]

RFC min samples leaf: [1]

min weight fraction leaf: [0]
max leaf nodes: [None]
bootstrap: [False]

random state: [0]
class weight: ['balanced']
C: [1.05]
kernel: ['linear']
SVM gamma: [0.05]
class weight: [{0:0.005,1:0.995}]
max iter: [-1]
random state: [0]
GBDT n _estimators: [169]
min samples split: [2]
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min samples leaf: [2]
max depth: [8]
max features: ['sqrt']
subsample: [0.93]
random state: [0]

max leaf: [10000]
12: [1.0]

RGFC sl2: [0.005]

test interval: [100]
verbose: [True]

DT -
C: np.linspace(0.1, 0.5, 10)
LR class weight: ['balanced']
solver: ['newton-cg', 'lbfgs',
'liblinear', 'sag', 'saga']

Tabla 5.1.- Tabla de hiperpardmetros de los algoritmos utilizados en la clasificacion de
anomalias en discos duros.

Por Ultimo, se han generado 100 particionado aleatorias de los datos con la

proporcion 80% de los datos para el entrenamiento, y 20% para test.

Ya que en la publicacion [33] no se especifica el umbral de clasificacion utilizado,
se ha realizado un andlisis del nUmero de discos clasificados correctamente
modificando el umbral de confianza. Se han establecido tres valores de umbral,
0.5, 0.8 y 0.9 y se ha calculado la precision y recuperacidén en un horizonte de 30
dias. Para realizar la evaluacién del modelo una vez entrenado, se han utilizado los

datos obtenidos en el paso previo a la compactacion de las series temporales.
5.1.2.- Caso 2

Actualmente en el sistema de Azkoitia implementa un sistema para la deteccion
de las fugas basado en el minimo nocturno. Este método estd detallado en [35]
para ofro escenario. Este consiste en utilizar un umbral, el minimo de los valores
medidos en la noche anterior. El umbral se determina en la franja horaria nocturna
(concretamente en Azkoitia de 2:00 a 4:00 am) cuando la demanda es menory,
por tanto, menos fluctuaciones en los valores de caudal. Cuando el caudal supera
el umbral determinado se genera una alarma de posible fuga, posteriormente el

caso serd revisado por un operario.
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Aunque el método de umbralizado sea sencillo de implementar es sensible a
grandes fluctuaciones y ruido en los datos de entrada. Estos problemas ocasionan
una gran frecuencia de falsos positivos (alarmas que finalmente no son fugas).
Como solucidén, en la literatura se proponen métodos mds robustos basados en

modelado.

En [44] utiizan mdquinas de soporte vectorial (SVM) para la deteccion de
anomalias en series temporales. Para el enfrenamiento del modelo transforman los
datos de tal forma que la variable objetivo se base en los valores temporalmente
actuales y pasados (en inglés “lagged data”). El nUmero de saltos temporales se
denomina tamano de ventana (m). Para determinar el valor de m recomiendan
un tamano del 10% al 30% de la periodicidad de interés en la serie temporal. Otro
método muy comun es calcular el minimo de la funcién de autocorrelacion, la
autocorrelaciéon es una medida de la dependencia lineal entre la variable objetivo

y su correspondiente version desplazada en el tiempo (en inglés time-shifted).

t t-1 t-2 -3
1 0.753 - - -
2 0.586 0.753 - -
3 0.574 0.586 0.753 -
4 0.123 0.574 0.586 0.753
5 0.699 0.123 0.574 0.586
) 0.564 0.699 0.123 0.574

Tabla 5.2.- Elemplo de tabular de datos retardados (lagged data) con tfamano de
ventana 3 (m).

Realizando el andlisis de autocorrelacion sobre los datos de Azkoitia se obtiene la
curva mostrada en la figura Figura 5-8, el tamano estimado de ventana para este

caso es de 25.
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Tabla 5.3.- Autocorrelacion de la variable dependiente (caudal).

Como modelo se

utilizado  un  algoritmo  de  regresion,

“GradientBoostingRegressor” (GBR). Se ha realizado una busqueda “Grid” con 10

particiones para la eleccion de los hiperpardmetros.

ALGORITMO HIPERPARAMETROS
n estimators: [500]
loss: ['"huber']
GBR learning rate: [0.001]
subsamples: [0.5]
max _depth: [12]
min samples leaf: [5]

La proporcion usada en la particién de los datos de entfrenamiento y test es de 75%

y 25% respectivamente. Una vez entrenado el modelo y obtenidos los resultados,

se ha calculado el threshold de la siguiente forma (Figura 5-4): (i) se calcula el error

absoluto medio para cada dia de los datos observados y los predichos en los datos

de entrenamiento, (ii) el threshold se corresponde al percentil 95 de los valores de

error obtenidos, (iii) si el error absoluto medio del dia, en los datos de test, supera all

valor del umbral, este se estimard como anomalia.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Train MAE loss

Figura 5-4.- Histograma de error entre los valores observados vy la prediccion. Para esta
grdfica el error medio es de 0.2267 vy el threshold (percentil 95) es de 0.42.

En la Figura 5-5 se puede visualizar el error umbralizado y la deteccién de una

posible fuga:

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Test loss vs. Threshold
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Figura 5-5 En la figura superior el error obtenido tras la prediccién y el threshold calculado
(linea roja horizontal). En la figura inferior se ha destacado los puntos (puntos verdes)
correspondientes a un dia completo cuyo error ha superado el threshold.

La desventaja de utilizar modelos lineales como SVM, o modelos convencionales

de regresion, es que el horizonte de prediccion es de un valor o un instante de

tiempo. Existen algoritmos capaces de predecir mas de un valor, por ejemplo,

predecir los valores de caudal correspondientes a un dia entero. En [45] proponen

una solucién para el tratamiento de series temporales basado en redes neuronales

LSTM (del inglés, Long Short-Term Memory). Debido a la no linealidad de los datos,

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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LSTM estd tomando gran popularidad por su rendimiento en este fipo de

escenarios.

x{
h,_ h,
> o ) | =2
‘to\lo}‘\tanh‘oo
%11 LSTM unit )

Figura 5-6.- Esquema grdfico de la composicion de una unidad LSTM.

La metodologia es similar a la presentada con los modelos convencionales: se

entrena una red neuronal, se predicen los valores y se calcula el residuo entre los

valores observados y los predichos, si el error supera un umbral se determina como

anomalia.

La arquitectura propuesta se muestra en la Figura 5-7. Como funcién de activacion

se usard RelU en las dos primeras capas, y una sigmoide en la salida. El dropout y

learning_rate se establece en 0.2 y 0.001 respectivamente. Como métrica de error

en el enfrenamiento se utiliza un error cuadrdtico medio.

Layer (type) Output Shape Param #
z:put_l (InputLayer) N [(;:::, 25, 1?? ====9 o
lstm (LSTM) (None, 128) 66568
batch_normalization (BatchNo (None, 128) 512
activation (Activation) (None, 128) 2]
reshape (Reshape) (None, 128, 1) 2]
Istm_1 (LSTM) (None, 64) 16896
batch_normalization_1 (Batch (None, 64) 256
activation_1 (Activation) (None, 64) 2]

dense (Dense) (None, 68) 3900
activation_2 (Activation) 60) 2]

(None,

Total params: 88,124
Trainable params: 87,74@

Non-trainable params: 384

Figura 5-7.- Arquitectura propuesta para la solucién utilizando LSTM.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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5.1.3.- Caso 3

Como se ha detallado anteriormente el objetivo de este caso de uso es el de
clasificar y/o detectar anomalias en imdgenes. Se presentardn varias
metodologias para tres escenarios, clasificacion binaria, clasificacion multi-clase y

deteccion de objetos.
= Clasificacién binaria:

En [42] proponen diversos algoritmos basados en redes neuronales: (i) Generative
Adversal Networks (GAN), Deep Convolutional Autoencoders (CAEs), y CNN pre-

entrenadas. La metodologia para cada caso se detalla a continuacion:

(i) La red generativa adversaria es entrenada Unicamente con imdagenes libres de
defectos. El generador tiene la capacidad de producir imagenes de aspecto
realista. Por otro lado, un discriminador se encarga de determinar si la imagen es

real o generada (Figura 5-8).

(a) Real (b)

Generated
G(z)

Generator G Discriminator D « anomalous

Figura 5-8.- Representacion grafica de una red neuronal generativa. (Ref.: [46])

La dimensidn del espacio latente se establece en 64, generando imdgenes de
128x128 pixeles. Se realizan 50 épocas (epochs) con un ratio de aprendizaje
(learning rate) de 0.0002. Para la prueba se realizan 300 iteraciones de busqueda
en el espacio latente con un learning rate de 0.02. El mapa de anomalias es
obtenido con una comparacion L2 por pixel de la imagen de entrada vy la salida

generada por la red.

Para la evaluaciéon se utiliza data augmentation, generando imdgenes nuevas

aplicando rotaciones y franslaciones aleatorias. Adicionalmente se utiliza una

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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proyeccion en espejo para las imdgenes que lo permiten. Se aumenta en 10000

cada conjunto de entrenamiento.

(i) Se entrena una red que trata de reconstruirimdagenes libres de defectos a través
de un espacio latente. La red solo podrd reproducir imdgenes vistas en el conjunto
usado para el enfrenamiento. Si una imagen difiere de su equivalente

reconstrucciéon obtenida con la red esta se clasificard como anomalia (Figura 5-9).

ENCODER' | LATENT | ' DECODER
| | SPACE
1

Figura 5-9 .- Esquema grdfico simplificado de una arquitectura de un auto-encoder.

La arquitectura de la red se detalla en la siguiente tabla (Tabla 5.4):

Later | Output Size | Kernel | Parameters Stride | Padding
Input | 128x128xI1

Convl | 64x64x32 4x4 2 1
Conv2 | 32x32x32 4x4 2 1
Conv3d | 32x32x32 3x3 1 1
Conv4 | 16x16x64 4x4 2 1
Convs | 16x16x64 3x3 1 1
Convé | 8x8x128 4x4 2 1

Conv7/ 8x8x64 3x3 1 1
Conv8 8x8x32 3x3 1 1
Conv9 1x1xd 8x8 1 0

Tabla 5.4.- Arquitectura de la red autoencoder. Se incluye una unidad lineal rectificadora
(ReLUs) con pendiente 0.2 después de cada capa de activacion. (Ref.: [47])

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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(iii) Por Ultimo se propone una red neuronal convolucional de arquitectura ResNet-
18. Adicionalmente |la red neuronal ha sido previamente entrenada en ImageNet.

La arquitectura de la red de ImageNet estd detallada en [48] (Figura 5-10).

— = \dense
2048

dense dense

1000

128 Max L L |
Gtride Max 128 Max pooling 2048 2048
pooling pooling

Figura 5-10.- Esquema grdfico de la arquitectura de una CNN. (Ref.: [48])

=  Clasificacion multi-clase:

En [40] proponen diversos algoritmos para la resolucidén de un problema de
clasificacion multi-clase. En este articulo se utiliza el meta-learning para el
entrenamiento de redes neuronales convolucionales (CNN). Ademds se utilizan
otras redes del estado del arte: Alexnet, T-CNN, VGG-A, WRN, y DenseNet.

Respecto a los pardmetros del meta-learning se utiliza una recompensa (reward)
MetaQNN y ENAS:

- MetaQNN: Se utiliza un planificador w-greedy. Respecto a la arquitectura,
después de las capas de convolucion se utiliza un ‘pooling’ adaptativo con
una separacion piramidal (SPP) de escala 3, 4 y 5. El tamano de las capas
es de 32, 64 y 128. Todas las capas son seguidas de una capa de

normalizaciéon por lotes y una capa de activacion RelU.

- ENAS: A diferencia de MetaQNN, la arquitectura en ENAS es flexible
respecto al nUmero de capas. El nUmero de capas estd predeterminado por
el nUmero de nodos del grafo de direccién aciclico (DAG). Las opciones
disponibles son, convoluciéon de tamano de fitro 3 y 5, convoluciones
separables en profundidad y ‘max pooling’ y ‘average-pooling’ con un
kernel de 3x3. Cada capa estd seguida de una normalizacién en lotes y una

activacion RelLU.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



" ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO
m;.ii@ o Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion  Paaina 60 de 115

El nUmero de pardmetros y de capas para cada red estd definido en la siguiente
tabla (Tabla 5.5):

Architecture Multi-target accuracy [%] Params [M] Layers

best val bv-test
Alexnet 63.05 66.98 57.02 8
T-CNN 64.30 67.93 58.60 8
VGG-A 64.93 70.45 128.79 Il
VGG-D 64.00 70.61 134,28 16
WRN-28-4 52.51 57.19 5.84 28
Densenet-121 65.56 70.77 11.50 121
ENAS-1 65.47 70.78 3.41 8
ENAS-2 64.53 68.91 2.71 b
ENAS-3 64.38 68.75 1.70 8
MetaQNN-1 66.02 6H8.56 4.53 6
MetaQNN-2 65.20 67.45 1.22 8
MetaQNN-3 64.93 7219 2.88 T

Tabla 5.5.- Arquitectura de cada red de convolucién, meta-learning y del estado del arte
(Ref.: [40]).

= Detecidon de regiones:

Por Ultimo, en [39] se propone un sistema basado en una arquitectura R-CNN para
la deteccion y segmentacion de defectos (Figura 5-11). Para la clasificacion de
imd&genes se utilizan dos métodos, una red CNN problema de clasificacion, y otra
para la segmentaciéon del defecto. Mediante la segmentacidén es posible utilizar las

mdascaras generadas para inferir el defecto segun los valores de los pixeles.
El sistema estd completo (incluyendo la segmentacion) por cuatro médulos:

(i) Un extractor de caracteristicas que genera una representacion de alto

nivel de la imagen de entrada.
(ii) Una CNN que propone regiones de interés.
(iii) Una CNN gue intenta clasificar los objetos en cada regién de interés.

(iv)  Segmentar la imagen para generar una mdscara binaria para cada

region.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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También se propone utilizar redes pre-entreneadas en ImageNet. Mediante
técnicas de “Transfer Learning”” es posible adecuar una red previamente

entrenada al dominio tratado en el problema (imdgenes de rayos x).

Region Proposal Network (CNN)

Class

Bounding Box

Region-based Detector (CNN) .

iRegion Features

Feature Extractor Feature Tensor
(ResNet)

Segmentation Masks :
Mask Prediction (CNN) '

Region Subnet

Figura 5-11.- Esquema grdfico de la arquitectura de una R-CNN. (Ref.: [39])

La arquitectura propuesta estd basada en una red ResNet-101, se muestra en la
Tabla 5.6:

Layer Name Filter Size Output Size

convl 7 x 7,64, stride 2 112> 112 x 64
1% 1,64

conv2_x Ix3,.64 |x3 112% 112 % 64
11,256
Ix1,128

conv3.x 3x3, 128 x4 112x 112 x 64
1 =x1,512
1x1,256

convd_x 33,256 | x23 112x 112 % 64
Ix1,1024

Tabla 5.6.- Arquitectura de la R-CNN. (Ref.: [39])

7 El aprendizaje de transferencia es un problema de investigacion en el aprendizaje automatico que se centra
en almacenar el conocimiento adquirido mientras se resuelve un problema y se aplica a un problema diferente
pero relacionado

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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5.2.- Aprendizaje Maquina Automatizado (AutoML)
5.2.1.- Caso1

Se han utilizado 3 sistemas de AutoML para la resolucion de este caso de uso:
AutoGluon, H20, Google Cloud Tables. Todos los sistemas seleccionados permiten
la resolucidn de problemas de clasificacion. Unicamente el sistema de H20 ofrece

pardmetros para el tratamiento de clases desbalanceadas.

Como metodologia utilizando los sistemas de AutoML se proponen dos ensayos: (1)
inicialmente utilizar el conjunto de datos en crudo, es decir, sin preprocesado
previo (ingenieria y limpieza de datos). Con esta prdctica se pretende comprobar
como responden los sistemas de AutoML ante conjuntos de gran tamano y datos
desbalanceados. (2) Después se utilizard el conjunto de datos reducido obtenido
en la metodologia tradicional (apartado 5.1.1.-), con esto observar el desempeno
de los sistemas de AutoML sobre un problema de clasificacion, y también obtener
unos resultados cuantitativos y objetivos para comparar con los obtenidos en dicha

metodologia.
52.1.1.- Google Cloud Platform

Se utilizard el mdédulo Tables de GCP, para el entrenamiento de modelos con datos
tabulares. El médulo Tables permite importar el conjunto de datos (Figura 5-12)
desde "BigQuery”, una herramienta de GCP para la realizaciéon de consultas en
bases de datos en la nube, importarlos desde un archivo en formato “cvs”
almacenado en “Cloud Storage”, o desde el dispositivo desde el que se esté
utilizando GCP.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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IMPORTAR ENTREMAR MODELOS EVALUAR PROBAR Y USAR

Importa tus datos

AutoML Tables utiliza los datos tabulares que importas para entrenar un modelo personalizado
de aprendizaje automatico. El conjunto de dates debe incluir, como minime, una columna de
funciones de entrada y una de objetivos. Puedes afiadir columnas opcionales para configurar
otros parametros, como la division de datos o las ponderaciones. Mas informacion sobre como
disponer tus datos de entrenamiento

P

() Importar datos desde BigQuery

() Seleccionar un archivo CSV desde Cloud Storage

b,

(®) Subir archivos desde tu ordenador

Figura 5-12.- Opciones de importado de GCP (Consola de GCP).

Una vez importado los datos es necesario indicar cual es la columna objetivo
(Figura 5-13), es decir, que caracteristica se quiere predecir, y automaticamente
la herramienta determinard de que problema se trata, regresion o clasificacion. En
este caso el objetivo es predecir la columna “failure” que contiene el valor binario

0/1 (0: disco sano, 1: disco fallido).

Resumen Columna de objetivos Otros parametros:

Division de datos: Columna de tiempo

N.® total de columnas: 29

. 1A Ea 1E que debe predecir e
Mimero total de filas: 10.574.162 = _I: =
opcienales, coma c

EDITAR OTROS PARAMETROS

=

failure -

Mumérico

Categdrico

ategoricos.
ificacion que

S €n la columna

Marca de tiempo

pr j a partir de
seleccionada.Mas informacicon

Figura 5-13.- Informacion del conjunto de datos importado y columna objetivo (Consola
de GCP).

La herramienta mostrard los valores Unicos para cada caracteristica, el recuento
de valores nulos/no vdlidos y la correlacion con el objetivo (Figura 5-14). Es posible
escoger si se desean valores nulos o no. Si no se admiten, las filas que contengan
valores nulos no serdn tenidas en cuenta en el entrenamiento del modelo, en otro
Ccaso, no se especifica que procedimiento se realiza. Para el dataset completo el

sistema ha detectado 670245 filas con valores nulos.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Nembre de la columna @ Tipo de datos @ Nulabilidad @ Porcentaje restante (recuento) (@ Valores no validos @@ Valores distintos (g
date Marca de iempo = 0%(0 0%(0 964
Q failure  Objetive Cateqgdrico - 0% (0 0% (0 2
serial_number Categédrico Admite 0% (0 0% (D 29.965
valores
nulos
smart_1_normalized Numérico - . Admite 0% (0 34

Figura 5-14.- Estadisticas de las caracteristicas. (Consola de GCP)

Por Ultimo, es posible seleccionar como se dividirdn los datos en el entrenamiento
(Figura 5-15), conjunto de entrenamiento, validacion y test: (i) de forma aleatoria
con una proporcion de 80%, 10%, 10% respectivamente, (i) utilizando una columna
adicional donde se indique a que conjunto pertenece cada registro, (iii) utilizando

una caracteristica de tipo temporal.

Otros parametros

Division de datos @

RESTABLECER

Figura 5-15.- Opciones de divisién del conjunto de datos. (Consola de GCP)

Para el primer ensayo (conjunto de datos completo) se utilizard la division de los
datos utilizando la columna “date”. Esta columna contiene la fecha de cada
instante de tiempo en el que se registraron los valores SMART. Para el segundo
ensayo (conjunto de datos reducido), ya que se han compactado las series
temporales, y por tanto se elimina la temporalidad en los valores, se utilizard una

division automdatica en tres conjuntos (entrenamiento, validacion y test).

Como pardmetros del modelo solo es posible seleccionar la métrica de evaluacion

de enfre 5 opciones (Figura 5-16): (i) el drea por debajo de la curva (“area under

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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curve”, AUC), (i) pérdida logaritmica, (i) area por debajo de la curva de precision-
recuperacion (“drea under curve precision-recall”, AUCPR), (iv) segun un valor
determinado de precision y (v) segun un valor determinado de recuperacion. Para
este caso de uso la métrica mds apropiada es la de AUCPR ya que maximiza la

curva de precision-recuperacion para la clase minoritaria.
Opciones avanzadas ~

Objetivo de optimizacion
Seqln los resuftados que intentes obtener, puedes entrenar tu modelo para que
optimice un objetivo u otro. Mas informacion

(@) Area por debajo de la curva de la caracteristica operativa del receptor

() Pérdida logaritmica

() Area por debajo de la curva de precisidn-recuperacion

() Precision Segin el valor de recuperacion L 7]

() Recuperacion Segun el valor de precision (7]

. Detencién temprana

Detiene la preparacion del modelo cuando Tables detecta que ya no hay margen de
mejora (el importe restante del presupuesto de la preparacion se devuelve). Sila
detencién ternprana esta desactivada, la preparacion continuard hasta que se agote el
presupuesto. Mas informacion

Figura 5-16.- Especificacion de la métrica de evaluacion para el entrenamiento del
modelo en Google Tables. (Consola de GCP)

Para el entfrenamiento del modelo es necesario indicar el presupuesto del nodo. El
presupuesto es el tiempo mdximo de entrenamiento (entre 1 a 72 horas) para el
modelo definido. Si el modelo deja de mejorar, el sistema detendrd el
enfrenamiento, solo facturando las horas Utiles de entrenamiento. Segun la
estimaciéon de la propia herramienta (basdndose en el nUmero de filas), se han

utilizado 3 horas de nodo.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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5.2.1.2.- AutoGluon

Para este caso de uso es necesario usar el médulo “Tabular Prediction”. Se ha
utilizado la funcidon de la libreria disponible para un entrenamiento automatizado,
‘fit’ . Para la llamada a esta funcidn se ha indicado el conjunto de datos y la
columna objetivo ‘failure’. AutoGluon infiere, en base a los valores de cada
caracteristica, de que tipo son. Ya que la variable objetivo es una variable binaria
de 2 valores AutoGluon determina que se trata de un problema de clasificacion

binaria.

Es posible seleccionar de entre un conjunto de configuraciones del entorno de
ejecucion mediante el uso del pardmetro ‘presets’ (Figura 5-17). Por defecto se
establece la opcidn de ‘médium quality faster train’, recomendada para
un rapido prototipado ya que es ~20% mas rdpida que la version de calidad mayor.
Esta opcién selecciona de forma determinista un conjunto de hiperpardmetros
para cada modelo. El espacio de busqueda 'y el tipo/cantidad de algoritmos viene
predeterminada para esta opcidn. Los algoritmos que se entrenan son los
siguientes: KNeighborsRegressorDis, KNeighborsRegressorUnif, NeuralNetRegressor,
CatboostRegressor, RandomForestRegressorMSE, LightGBMRegressor,
ExtraTreesRegressorMSE, y un ensamblado entre los dos mejores modelos para el

entrenamiento concreto.

Una vez se disponga de mds conocimiento sobre el dominio, o se requiera un
menor error del modelo, se puede Uutilizar la opcién de ‘best quality’. Esta
opcidn afecta considerablemente al uso de recursos, ya que utiliza el ensamblado
de modelos y métodos de ajuste y optimizacidn mds avanzados. La opcidén de
mdaxima calidad realizard una busqueda de pardmetros maximizando la métrica
de evaluacidon que se haya seleccionado, esta opcidn realizard por defecto 3
niveles de ensamblado. Es posible también establecer tiempo limite para el
entrenamiento y modificar el nUmero de niveles de ensamblado. En este caso se

mantendrdn los valores por defecto.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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presets : list or sir or dict, default = ‘medium_quality_faster_train’

List of preset configurations for various arguments in fit). Can significantly impact predictive accuracy,
memory-footprint, and inference latency of trained models, and various other properties of the returned
predictor. It is recommended to specify presets and avoid specifying most other fit{) arguments or model
hyperparameters prior to becoming familiar with AutoGluon. As an example, to get the most accurate overall
predictor (regardless of its efficiency), set presets="best_quality’ To get good quality with minimal disk usage,
set presets={'good_quality_faster_inference_only_refit, ‘optimize_for_deployment ] Any user-specified
arguments in 77t} will override the values used by presets. If specifying a list of presets, later presats will
override earlier presets if they alter the same argument. For precise definitions of the provided presets, see
file: autogluon/tasks/tabular_prediction/presets_configs.py. Users can specify custom presets by passing in
a dictionary of argument values as an element to the list.

Available Presets: [best_quality’, 'best_quality_with_high_quality_refit’, ‘high_guality_fast_inference_only_refit’
‘good_quality_faster_inference_only_refit', ‘medium_gquality_faster_train’, ‘optimize_for_deployment’,
‘ignore_text’] It is recommended to only use one gualitybased preset in a given call to fit() as they alter many
of the same arguments and are not compatible with each-other.

Figura 5-17.- Atributo de 'presets' de AutoGluon (Ref.: [49]).

Con respecto al preprocesado de datos desbalanceados, AutoGluon no ofrece
ninguna herramienta o pardmetro. Si dispone de un conjunto de métricas de
rendimientfo que pueden favorecer al entfrenamientfo con una proporcion de
clases no balanceada. Se dispone un total de 18 métricas (Figura 5-18) para
clasificacion. Entre las 18, ‘balanced accuracy’,
‘fl weighted’/’precision weighted’/’recall weighted’ y ‘roc_auc’
pueden favorecer a la obtencidn de mejores resultados para este caso. Por otro
lado, el sistema ha interpolado los valores nulos utilizando una interpolacion
cuadrdtica. Se ha inferido un fipo numérico real sobre los valores SMART vy

categodrico sobre la columna objetivo.

eval_metric : function or str, default = None

Metric by which predictions will be ultimately evaluated on test data. AutoGluon tunes factors such as
hyperparameters, early-stopping, ensemble-weights, etc. in order to improve this metric on validation data.

If eval_metric = None, it is automatically chosen based on problem_type Defaults to ‘accuracy’ for binary and
multiclass classification and ‘root_mean_squared_error’ for regression. Otherwise, options for classification:

[accuracy, balanced_accuracy, 'f1, fi_macro, fl_micro, fl_weighted, roc_auc,
average_precision, precision, precision_macra, precisicn_micro, precision_weighted,
recall’, recall_macra, recall_micra, recall_weighted’, log_loss! pac_score]

Figura 5-18.- Métricas de evaluacién disponibles en AutoGluon TabularPrediction (Ref.: [49]).

Se han utilizado también otras opciones Utiles para este caso de uso, pero que
requieren una mayor experiencia de programacién y en modelado. AutoGluon

permite definir el espacio de busqueda de hiperpardmetros para cada modelo y
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la estrategia de busqueda (Figura 5-19). Con esta opcién es posible indicar por
medio de un diccionario clave-valor, el espacio de valores para cada
hiperpardmetro del algoritmo. Segun la informacién proporcionada por
AutoGluon, solo estd disponible la optimizacion de hiperpardmetros en 3 de los 7
algoritmos ‘NN’ (neural network), ‘GBM’ (lightGBM boosted trees), ‘CAT’ (CatBoost
boosted trees). Se han definido varios espacios de bUsqueda para los algoritmos
NN/, ‘GBM’ Yy ‘CAT’. Para la definicion del espacio se ha utilizado la
documentacién de las librerias que implementan los algoritmos ‘Scikit-learn’

[50], ‘CatBoost’ [51] y ‘LightGBM’ [52].

Search Space

Search space for numeric hyperparameter that takes continuous values.
Search space for numeric hyperparameter that takes integer values.
Search space for hyperparameter that is either True or False.

Mested search space for hyperparameters which are categorical.

Mested search space corresponding to an ordered list of hyperparameters.
MNested search space for dictionary containing multiple hyperparameters.

Searchable objects, created by decorating a custom Pythen class or function using the autogluon.obj()
or autogluon.func() decorators.

Figura 5-19.- Tipos de datos permitidos para la definicion de espacios de busqueda. (Ref.:
[49]).

Por Ultimo, se han particionado los datos en dos subconjuntos, entfrenamiento y
prueba, con la proporcién 80% y 20%. AutoGluon particionard el conjunto de
entrenamiento y validacion utilizando diferentes métodos como K-Fold y
CrossValPredict, disponibles en la libreria ‘scikit-learn’. Es posible modificar los

pardmetros de estos métodos o utilizar otro subconjunto para la validacion.
5.2.1.3.- H20

Inicialmente la APl de H20 se importa por medio de una libreria convencional de
Python. El sistema de H20O se alberga en un servidor Java iniciado de forma local o
remota (Figura 5-20). Es posible conectarse a un servidor a través del puerto 54323.

Si no es detectado ningun servidor se inicializard uno nuevo. Ademds de la

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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programacion en Python, la herramienta de H20 ofrece un entorno web a través

del puerto utilizado (Figura 5-21).

1 import h2o

2 from h2o.automl import H20AutoML

3 h2o.init()

Checking whether there is an H20 instance running at http://localhost:54321

Attempting to start a local H20 server...

5 Java HotSpot(TM) Client VM (build 25.271-be9, mixed mode, sharing)
Starting server from C:\Users\YO\anaconda3\Lib\site-packages\h2o\backend\bin\h2o.jar
Ice root: C:\Users\YO\AppData\Local\Temp\tmpkytfa3pc
JVM stdout: C:\Users\YO\AppData\Local\Temp\tmpkytfa3pc\h2o_YO_started_from_python.out
JVM stderr: C:\Users\YO\AppData\Local\Temp\tmpkytfa3pc\h2o_YO_started_from_python.err
Server is running at http://127.9.8.1:54323

not found.

Cohnecting to H20 server at http://127.0.0.1:54323 ... successful.
H20_cluster_uptime: 01 secs
H20_cluster_timezone: Europe/Paris
H20_data_parsing_timezone: uTcC
H20O_cluster_version 3.32.0.3
H20_cluster_version_age: 29 days

H20_cluster_name:

H20_cluster_total_nodes:

H20_from_python_YO_fir1s0
1

H20_cluster_free_memory: 247.5 Mb
H20O_cluster_total_cores: 0
H20_cluster_allowed_cores: 0

H20_cluster_status:

accepting new members, healthy

H20_connection_url: http://127.0.0.1:54323

H20_connection_proxy: {"http": null, "https": null}
H20_internal_security: False

Amazon S3, Algos, AutoML, Core V3,

H20_AP|_Extensions: TargetEncoder, Core V4

Python_version: 3.8.5 final

Figura 5-20.- Resumen del servidor desplegado en java para el sistema H20.

Flow ~ Cell+ Data~ Model Score Admin~ Help ~

H,O FLC
Untitled Flow

D +1+4y X EOge@ MW P» 6

| assﬁs‘t

@ Assistance
Routine Description

D importFiles Import file(s) into H20

B importSqlTable Import SQL table into H2O

B getFrames Get a list of frames in H,0O

X splitFrame Split a frame into two or more frames

& mergeFrames Merge two frames into one

& getModels Get a list of models in H,0
getGrids Get a list of grid search results in H2O

¥ setPredictions Geta list of predictions in H2O

= getJobs Get a list of jobs running in H2O

% runAutoML Automatically train and tune many models

@ buildModel Build a model

@ importModel Import a saved model

¥ predict Make a prediction

Figura 5-21.- Interfaz web del sistema de AutoML H20.
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Para el fratamiento de los datos de entrada H20 utiliza su propia clase (H20OFrame)
similar a la libreria ‘Pandas’. Como pardmetro es necesario indicar la ruta local o
web donde se alberguen los datos, en formato CSV. En el proceso de importacion

de los datos H20 realizard la conversion de tipos segun los valores de las columnas.

Para el entrenamiento del modelo se utilizard la funcion ‘H20AutoML'. Estd funcion
como se explicd en el apartado de seleccidn de caracteristicas, entfrena unos
modelos predefinidos ademds del ensamblado de modelos. Es posible también
seleccionar y entrenar modelos de forma independiente. Los pardmetros minimos
para esta funcion son los nombres denfro del H20OFrame de los atributos y el

nombre de la variable objetivo, junto con el correspondiente H20Frame.

Algunos modelos soportan la opcidon de balanceo de clases a fravés del
pardmetro ‘balance_classes’'. Cuando este pardmetro estd activado se realizard
un sobremuestreo y submuestreo de los datos de entfrada. Otro pardmetro
asociado es ‘max_after_balance_size’ donde se indica la proporcién del conjunto
de datos despuesdel balanceo, por defecto 0.5. Se comprobard el rendimiento

del sistema con el balanceo de clases activado y desactivado.

Respecto al particionado de datos, se utilizard un 80% de los datos para el
entrenamiento y 20% para test. En el entrenamiento se utiliza validacién cruzada

con 5-kfold por defecto.
5.2.2.- Caso 2

En este apartado se propone una metodologia utilizando sistemas de AutoML para
la resolucidn de deteccidon de anomalias en series temporales. Se han utilizado un
total de 2 sistemas: AutoGluon y Amazon Web Services. Todos los sistemas
propuestos ofrecen herramientas para ajustar modelos de regresion, pero
Unicamente el sistema de Amazon ofrece herramientas para la resolucidon de
problemas con series temporales, con la que ademds es posible la prediccidén de

varios valores (forecasting).
522.1.- Amazon Web Services

El médulo Forecast de Amazon Web Services permite enfrenar un modelo para la

prediccion de valores. Este modulo estd orientado a la prediccion de demanda,
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evolucion de mercado, estimacién de capacidad, etc., pero también ofrece una
opcién para ofro tipo de problemas. Como se muestra en la siguiente figura el
sistema ofrece 7 tipos de dominio (Figura 5-22). Para este caso se utilizard la

prediccion de demanda.

Forecasting domain Info
A forecasting domain defines a forecasting use case. You can choose a predefined domain, or you can create your own domain.

. Retail
This is a predefined domain for forecasting demand for a retailer.
Custom
Choose this domain if none of the other domains are applicable to your forecasting needs.
Inventory planning
Forecast demand for raw materials and determine how much inventory of a particular item to stock.
Ec2 capacity
Forecast your Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) capacity.
Work force
Use this domain to plan and identify the amount of work force you require.
Web traffic
. Forecast web traffic to a web property or a set of web properties. L

Metrics
This domain is for forecasting metrics such as revenue, sales, and cashflow.

Figura 5-22.- Opciones de problemas disponibles en Amazon Forecast. (Consola de AWS)

En segundo lugar, es necesario indicar el esquema de los datos de entrada (Figura
5-23). En esta etapa se especifica el intervalo de muestreo de la variable de
tiempo, para este caso concreto cada 5 minutos, y la distribucion y nombre del
resto de atributos. Después se indicard el contenedor de S3 donde estdn
albergados los datos en formato CSV. Es posible utilizar una zona horaria para

mejorar la precision del modelo.
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Dataset name
The name can help you distinguish this dataset from other datasets on your Datasets dashboard

caudal_5T_339 17
The dataset name must have 1 to 63 characters. Valid characters: a-z, A-Z, 0-9, and _
Frequency of your data
This is the frequency at which entries are registered into your data file

Your data entries have a time interval of | 5 v minute(s) ¥

Data schema Info

Use the data schema section to specify the attribute types for each column in your dataset. You can specify the schema in two ways

© Schema builder JSON schema
fy your Attribute Name, Attribute Specify AttributeName and AttributeType
and attribute order in the text boxes in the JSON format.

Schema Builder Inf
The attributes belov
must be ordered in t

position.
Column

Attribute Name Attribute Type

L tern_id string
Attribute Name Attribute Type Timestamp Format Info

2 timestamp timestamp yyyy-MM-dd HH:mm:ss
Attribute Name Attribute Type

3 demand float

Figura 5-23.- Especificaciéon del esquema de datos en Amazon Forecast. (Consola de AWS)

Como pardmetros de entrenamiento es necesario indicar el horizonte en la
prediccion y la frecuencia entre lo valores (Figura 5-24), pe.: un horizonte de 288
con una frecuencia de 5 minutos se corresponde a un dia, 24 horas. La herramienta
permite Unicamente predicciones de 500 valores para cualquier frecuencia. Como

opciones de frecuencia estdn disponibles: minutos, horas, dias, semanas, meses y

anos. Para este caso se utilizardn predicciones de minutos y horas.

Respecto a la seleccidon del algoritmo es posible seleccionar dos opciones,
totalmente automatico, donde el sistema escogerd el algoritmo mdas apropiado, y
una lista de 6 modelos (Figura 5-25): CNN-QR, Prophet, ARIMA, DeepAR+, NPTS y

ETS. En este caso se utilizard la opcidon de AutoML.

e required for your chosen domain. You may add additional attributes. All attributes displayed must exist in your CSV file and
same order that they appear in your CSV file. To reorder the attributes, simply drag and drop each attribute to the correct

v
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Predictor settings

Predictor name
The name can help you distinguish this predictor frem your other predictors.

forecast_5T_339_2017_24h
The predictor name must have 1 to 63 characters. Valid characters: a-z, A-Z, 0-9, and _
Forecast horizon Info
This number tells Amazon Forecast how far into the future to predict your data at the specified forecast frequency.

1

Forecast frequency
This is the frequency at which your forecasts are generated

Your forecast frequency is 1 day v

Figura 5-24.- Frecuencia y horizonte en la prediccién del modelo con Amazon Forecast
(Consola de AWS)

Algorithm selection Info
An algorithm is used to train your predictor.

Automatic (AutoML) © Manual
Let Amazon Forecast choose the right algorithm for your Explore the algorithms and choose one.
dataset.

Algorithm

The algorithm that you want Amazon Forecast to use to train your predictor.
CNN-QR DeepAR+
An Amazon proprietary convolutional neural network An Amazon proprietary recurrent neural network
algorithm. Useful for 100+ time series and flexible with algorithm. Useful for 100+ time series with forward-
all forms of related time series and iterm metadata. looking related time series and item metadata.
Prophet NPTS
A Bayesian structural time series model. Useful for time Mon-Parametric Time Series. An Amazon proprietary
series with strong seasonal effects and several seasons of algorithm useful for sparse and intermittent time series.

historical data.

© ARIMA ETS
Autoregressive Integrated Moving Average. A statistical Exponential Smoothing. A statistical algorithm useful for
algorithm useful for datasets with fewer time series. datasets with fewer time series and seasonality.

Figura 5-25.- Modelos disponibles en Amazon Forecast. (Consola AWS)

Por Ultimo, es posible seleccionar la opcidn de optimizacion de hiperpardmetros
(HPO), ademds, utilizar la estacionalidad, el histérico referente a datos
meteoroldgicos y las fechas vacacionales, todo ello ajustado a la zona horaria
seleccionada y el pais. Para este caso de uso se utilizard Unicamente la opcidon

que tiene en cuenta los festivos.
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5.2.2.2.- AutoGluon

El sistema de AutoGluon no ofrece soporte para el tfratamiento de series
temporales. Tampoco es posible la prediccion de varios valores. Se probard el

sistema para la resoluciéon de problemas de regresion.

Para el entfrenamiento de los modelos se utiliza la funcidn ‘fit’ . Se conservardn
los valores por defecto exceptuando para el pardmetro ‘presets’, que se

establecerd con la configuracion mdaxima calidad ‘best quality’.

Respecto a los datos de entrada, se generardn retardos (lagged_data) con un
tamano de ventana 25. El conjunto de datos resultante se particionard con una

proporcion 80% y 20% para entrenamiento y test respectivamente.

Para el cdiculo de las anomalias se seguird el mismo procedimiento que en la

metodologia cldsica, utilizando un umbral.
5.2.3.- Caso 3

En este apartado se utilizardn 3 sistemas AutoML para la resoluciéon del caso de uso,
clasificacion de imdagenes y deteccion de anomalias. Los sistemas seleccionados

son: Google Cloud Platform, Amazon Web Services y AutoGluon.

Los sistemas de Google Vision y AutoGluon ofrecen funcionalidades para todos los
escenarios planeados (clasificacién binaria, multiclase o deteccién de objetos),
aungue la deteccion de objetos solo serd implementada con el sistema de Google
por limitaciones temporales. Por otro lado, el sistema de Amazon Lookout Vision
solo permite la clasificacidn binaria. Se realizardn las pruebas correspondientes

para cada caso.
523.1.-- Google Cloud Platform

La plataforma de Google Cloud dispone de un moédulo de vision artificial “Vision”.
Con esta herramienta es posible abordar tres problemas (Figura 5-26): (i)
Clasificacion de una sola etiqueta; cada imagen puede pertenecer solo a un tipo,
para este caso de uso normal/andmalo. (i) Clasificacion multi-etiqueta; cada
imagen puede pertenecer a varios tipos. (i) Localizacion de objetos; se predice la

ubicacién de los objetos de interés dentro de las imagenes.
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(@ Clasificacién con una sola etiqueta () Clasificacién de varias etiquetas () Deteccién de objetos

Pred

Predice las ubicaciones de los objetos

Figura 5-26.- Funcionalidades del mdédulo Vision de GCP.

Una vez seleccionado el tipo de problema es necesario importar las imdgenes. Las
im&genes pueden estar albergadas en el equipo local o en Cloud Storage (Figura
5-27). No es necesario que las imdagenes estén etiquetadas, se puede realizar
posteriormente de forma manual. Los conjuntos de imdgenes que se usardn en
este caso de uso ya estdn etiqguetados. Es necesaria la implementacion de un
archivo de manifiesto (archivo CSV). Este manifiesto contendrd la ruta relativa
donde se localicen las imagenes, denfro del equipo local o Cloud Storage, y de
que tipo (etiqueta) es cada una de ellas. Sise frata de un problema de localizacién

de objetos es necesario indicar las coordenadas de la regién de interés (Tabla 5.7).

ruta etiqueta X1 Y1 X2 Y2
gs://rayosx/Castings/C0001/C0001_0001.png | anomaly | 0.257812 | 0.861888 | 0.222656 | 0.823427
gs://rayosx/Castings/C0001/C0001_0002.png | anomaly | 0.328125 | 0.895105 | 0.294271 | 0.851399
gs://rayosx/Castings/C0001/C0001_0003.png | anomaly | 0.386719 | 0.907343 | 0.352865 | 0.863636

Tabla 5.7.- Eiemplo de manifiesto para importar imdgenes en Vision.
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Seleccionar archivos para importarlos

AutoML Vision utiliza tus imagenes para entrenar un modelo personalizado de
aprendizaje automatico. Antes de continuar con |a importacion, aseglrate de que el
conjunto de imagenes esta etiquetado correctamente y contiene imagenes suficientes
para el resultado que guieres conseguir.

« Se debe asignar una etiqueta 3 cada cuadro delimitador

» Puedes incluir cuadros delimitadores y etiquetas en tu CSV o cuando termine la
importacion

» Terecomendamos gue proporciones 100 cuadros delimitaderes por etiqueta

(® Subirimagenes desde el ordenador

(O Sseleccionar un archivo CSV en Cloud Storage

Figura 5-27 .- MenU de importacién de imdgenes en Vision. (consola GCP)

Como se adelanté anteriormente, es posible etiquetar las iméagenes de forma
manual, tanto las etiquetas simples como las regiones de interés (Figura 5-28).
Ademds, GCP ofrece un médulo de etiquetado manual. Este modulo solicita a un
equipo de personas que etiqueten de forma manual las imdgenes basdndose en

una muestra representativa.

X Imagen 1 de 50 Q

Figura 5-28.- Etiquetado manual en Vision. (consola de GCP)

No es posible seleccionar ningun pardmetro para el entrenamiento. Existen dos
tipos de configuraciones, “mayor precision” y “predicciones rdpidas” (Figura 5-13).
Esta opcion repercutird sobre el tamano del modelo y por tanto la latencia en las
predicciones. La heramienta estima una latencia de 300ms-500ms en la
prediccion para la configuracion rapida y 800ms-1500ms para el modelo mds
preciso. Por Ultimo, es necesario incluir el presupuesto del entrenamiento indicando

las horas mdximas que durard este.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

ENGER OF BASGUE RESERRCH

E_"TF‘"@ o Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion Paaina 77 de 115

@& Define tu modelo
I

© ;Para qué quieres optimizar el modelo?

Objetivo Precision Latency for Cloud
@ Higher accuracy Higher 800ms - 1,500ms
O Faster predictions Lower 300ms - 500ms

Please note that prediction Iatency estimates are for guidance only. Actual latency will
depend on your network connectivity.

CONTINUAR

© Setanode hour budget

Figura 5-29.- Tipos de configuraciones en Vision. (Consola GCP)

Al igual que el médulo Tables, los modelos obtenidos con el mdédulo de vision
artificial son exportables a TensorFlow y en contenedor Docker (Figura 5-30). Est&
disponible ademds una opcioén “Lite”, orientada a modelos que serdn desplegados

en dispositivos moviles o dispositivos perimetrales.

Use your model

¥ ¥ @

TF Lite TensorFlow.js Container
Export your model as a TF Lite Export your model as a Export your model as a TF Saved
package to run your model on edge TensorFlow.js package to run your Madel to run on a Docker container.
or mobile devices. model in the browser and in

MNode.js

Figura 5-30.- Tipos de descarga del modelo entrenado en Vision. (consola de GCP)

5.2.3.2.- Amazon Web Services

Amazon Web Services (AWS) dispone de un mddulo de vision artificial para la
clasificaciéon de imdgenes “Amazon Lookout Vision” (ALV) (Figura 5-31). Este

modulo solo permite la clasificacion binaria normal/anomalia.
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Como preparar el conjunto de datos Como entrenar su modelo Como evaluar su modelo
“as iy 2
S | B i Y R
= z - O®
Crear conjunto de datos ~ Agregar etiquetas Entrenar modelo Comprobar las métricas de Mejorar el modelo
Agregue imagenes a su Agregue etiquetas para Entrene el modelo con su rendimiento Para mejorar el modelo, ejecute una
conjunto de datos. Las clasificar las imagenes conjunto de datos. Después del Utilice las métricas de tarea de deteccion de prueba y
imagenes se utilizan del conjunto de datos entrenamiento, el modelo puede rendimiento para evaluar la verifique los resultados. A
para entrenar y probar como nermales o detectar anomalias en nuevas preparacidn del modelo. continuacién, vuelva a entrenar el
el modelo. Para obtener  andmalas. imagenes. Es posible que el Puede seguir mejorando el modelo para mejorar los resultados.
mejores resultados, modelo requiera entrenamiento modelo hasta que decida
incluya imagenes con adicional para poder utilizarlo. gue esta listo. Cuando el
contenido normal y modelo esté listo, puede
anomalo. implementarlo.
@ Creado | Agregar etiquetas | ‘ Entrenar modelo | ‘ Comprobar métricas | | Ejecutar deteccion de prueba ‘

Figura 5-31.- Interfaz web del médulo de vision artfificial de AWS, Amazon Lookout Vision.

Para la importacion del conjunto de imdgenes existen tres opciones (Figura 5-32):
(i) mediante S3, el servicio de almacenamiento en la nube ofrecido por Amazon,
(i) desde el equipo local, las imagenes deben estar localizadas en dos carpetas
denominadas “Normal”, para las imdgenes que no tengan anomalias, vy
“Anomaly”, para las imagenes que si, (iii) y desde “SageMaker Ground Truth”, el
modulo de etiquetado manual de imdgenes, que se mencionard mds adelante en

este apartado.

Importar imagenes Informacién
Importe imagenes de alguna de los siguientes origenes.

Importar imagenes del bucket de Cargar imagenes desde el equipo
53 Agregue imagenes cargando archivos
de su equipo local. Puede cargar hasta

Utilice imagenes de un bucket de 53
30 imagenes en cada oportunidad.

existente introduciendo el URI del
bucket de 53. Puede agregar etiquetas
de manera automatica en funcidn de
los nombres de las carpetas del bucket

de S3.
s 1S

Importar imagenes etiguetadas
por SageMaker Ground Truth
Proporcione la ubicacion del archivo
.manifest. 5i ha etiguetado los
conjuntos de datos con otro formato,
conviértalos a un formato .manifest.

ESE3ES
96

Figura 5-32.- Opciones de importacion de imagenes en Lokoout Vision. (Consola AWS)

Como segunda opcidn en el importado de imdagenes, ALV permite dos opciones
de estructuraciéon de los datos, un solo conjunto de datos, o division en datos de

enfrenamiento y datos de prueba.
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Con respecto al etiquetado de imdgenes, es posible etiquetar estas a posteriori de
su importacién, o modificar las ya importadas (Figura 5-33). Al tratarse de un

problema de clasificacion binaria existen dos etiquetas, Normal/Anomaly.

Filtros Imagenes (0/335)

Seleccionar todas las imdgenes de esta pagina
© Imégenes (335) Q o
Etiquetado (335)

Sin etiquetar (0)

anomaly_0.png anomaly_1.png

(242)

(93)

Figura 5-33.- Ejlemplo de etiquetado manual en ALV. (Consola de AWS)

Una vez importadas las imdgenes es posible entrenar el modelo. ALV no ofrece

ninguna opcion/pardmetro para el entrenamiento.

Finalizado el entfrenamiento estdn disponibles ciertas métricas de rendimiento que

se detallardn en el apartado de resultados.

Por Ultimo, ALV dispone de opcidn de descarga y despliegue del modelo a través
de comandos de CLI de AWS. También es posible realizar predicciones a través de

la interfaz web anadiendo nuevas imdagenes.
5.2.3.3.- AutoGluon

Se utilizard el médulo de clasificacion de imdgenes y deteccidén de objetos del
sistema AutoGluon. Los mddulos estdn disponibles a través de la APl de Python.
Como aspecto comun a todos los mdédulos, AutoGluon ofrece el automatizado
completo del pipeline de modelado a través de una funcion denominada ‘fit’.
Solo es necesario indicar el conjunto de datos que contiene las imdgenes para su

uUso.

Para crear el conjunto es necesario definir el directorio que contiene las imdgenes.

Las imagenes estardn distribuidas en carpetas, cuyo nombre se corresponde al de

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

ENGER OF BASGUE RESERRCH

rp@iir@ o Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion Paaina 80 de 115

la clase a la que pertenece la imagen. Como pardmetros adicionales en la
creacion del conjuntfo de datos, es posible modificar el ‘input size’ vy
‘crop ratio’, se conservardn los valores por defecto 224 y 0.875

respectivamente.

La ejecucion ufilizard la GPU por defecto, si se dispone de una. Es posible la
ejecucion distribuida utilizando el pardmetro ‘ngpus per trial’, a través del

cudal se indica el nUmero de GPUs.

El moédulo de clasificacion utilizard la arquitectura resnet50. Es posible ufilizar
cualquier arquitectura implementada en mxnet, libreria de Gluon, utilizando el

pardmetro ‘net’.

AutoGluon utilizard redes neuronales pre-entrenadas si las clases utilizadas en el
conjunto de datos coinciden con las clases utilizadas para el entrenamiento de

diversas redes disponibles.

Por defecto AutoGluon realizard un particionado con una proporciéon de 80% y 20%

para los datos de entrenamiento y validacion respectivamente.

Otra funcionalidad avanzada, pero que no se utilizard es la busqueda de
arquitectura de la red utilizando aprendizaje por refuerzo. Esta tecnologia,
denominada ProxylessNas (Figura 5-34), utiliza el entrenamiento de varias redes
CNN de forma distribuida. Como novedad el enfrenamiento se ve acelerado ya
que utiliza aprendizaje por refuerzo y el premio “reward” se ve compartido entre

las diferentes redes, evitando evaluar todos los datos de validacidon en cada red.

- L.
- -

-

- ) - -
POOL Weight CONV ) POOL
3 " Parameters 3x3 Identity 3x3
update --‘“x\‘é’_i——""
& «— Architecture Parameters — B o .. O
1 1]} 1]} ... 0 <« Binary Gate (0:prune, 1:keep) — 0 1 0 . 0
i o
@ fmap in memoary
(1) Update weight parameters fmap notin memory (2) Update architecture parameters

Figura 5-34.- Esquema grdfico de la tecnologia ProxylessNas.

Para el entfrenamiento de los modelos se han conservado los valores por defecto

de todos los pardmetros.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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6.- Resultados.

6.1.- Tradicional (Ad-Hoc)
6.1.1.- Caso1l

En este apartado se exponen los resultados utilizando los algoritmos
implementados en la metodologia detallada en [33]. En la Tabla 6.1 se muestran
los resultados obtenidos con los 6 algoritmos propuestos. Para cada algoritmo se
calculd la métrica de precision (P) y recuperacion (R). Unicamente se muestran los

resultados para la clase minoritaria (fallo).

Métrica | RGF | GBDT | RF | SVM | LR DT

P (1) 0.98 | 0.97 |1 0.93 | 0.93 | 0.73 | 0.89

R (1) 0.98 | 0.96 | 0.94 (0.5 0.81 | 0.87

Tabla 6.1.- Resultados en la clasificacion de discos duros defectuosos con la metodologia
del estado del arte. (Ref.: [33])

En la tabla se observa que el desempeno de la mayoria de los modelos es
sobresaliente. Se obtfiene una media de 0.905 para la métrica de precision y una
recuperacion de 0.84 de media. Dado que el modelo de vectores de soporte
(SVM) es un clasificador lineal, y el dominio planteado es mds complejo, este
modelo es el que arroja peores resultados respecto a la recuperacion, con un valor
de 0.5. Por ofro lado, se pueden apreciar mejores resultados con los modelos
basados en drboles de decision, RGF, GDBT y RF.

Respecto a los resultados obtenidos variando el umbral de confianza en la
prediccion, se observa que (Figura 6-1), con una confianza del 50%, la precision en
la prediccion 30 dias antes del fallo es de 0.56% aproximadamente. Variando el
umbral de confianza esta precision disminuye a 35% y 22% para los umbrales de 0.8
y 0.9 respectivamente. Con una confianza del 90% seria posible predecir los fallos,

hasta una semana antes, de la mitad de los discos.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 6-1.- Evolucién de la precision variando el umbral de confianza en la ventana
temporal de 30 dias previos al fallo del disco.

6.1.2.- Caso 2

Utilizando el método del minimo nocturno sobre los datos histéricos (anos 2017, 2018
y 2019) se obtienen un elevado numero de alarmas (posibles fugas en el sistema).
Como se observa la Tabla 6.2, se genera una media de 442 positivos para todas las
zonas en el periodo utilizado de 3 anos, esto supone un total de 2.5 alarmas al dia.
Debido a las grandes fluctuaciones y ruido en las mediciones de caudal, el nUmero
de positivos es muy elevado, los cuales en su gran mayoria son falsos positivos. El

método del minimo nocturno es poco robusto ante grandes variaciones en el

caudal.
ZONA ALARMAS
340 517
339 486
341 406
270 249
343 552

Tabla 6.2.- NUmero de alarmas generadas utilizando el método del minimo nocturno.

Por otro lado, el nUmero de positivos utilizando la red neuronal LSTM ha sido muy
inferior al método anterior. En la Tabla 6.3 se presentan las alarmas que se obtienen
en un conjunto de datos de prueba. En la tabla se puede apreciar como el nUmero
de alarmas es menor utilizando las redes LSTM, hasta una diferencia de 31 positivos
para la zona 339. Respecto a los valores de prediccion de caudal, el error de estos

frente a los valores reales es de 0.01433, ufilizando una métrica de error absoluto

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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medio. El bajo error obtenido en la prediccion puede servir de indicativo optimista
como estimador de la precision en las alarmas generadas, es decir, cuantos

positivos son finalmente fugas y cuantos falsos positivos.

ZONA | Positivos LSTM |Positivos Minimo Noc.| Dif. MAE
270 3 21 +18 | 0.01824
339 4 35 +31 | 0.02397
340 5 28 +23 | 0.04228
341 1 7 +6 | 0.02476
343 1 7 +6 | 0.09742

Tabla 6.3.- Dias estimados como anomalia utilizando LSTM frente al método del minimo
nocturno. El mejor incremento de mejora ha sido resaltado.

En la Tabla 6.4 se presentan las curvas de aprendizaje correspondientes a cada
zona del sistema de aguas. Observando las curvas se puede determinar que no
hay sobreagjuste, y, por tanto, que el modelo a generalizado lo suficiente para

nuevos datos de prueba.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Tabla 6.4.- Curvas de aprendizaje de la red LSTM para cada zona.

Por Ultimo, en la Figura 6-2 se puede apreciar un ejemplo de grdfica para el periodo

de 3 anos en la que se indican las posibles fugas (en verde).

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Figura 6-2.- Grdfico de los valores de caudal reales (azul), la prediccidén (rojo) y las
anomalias destacadas (verde) para los 3 afos histéricos en la zona 339.

6.1.3.- Caso 3

A continuacion se presentan los resultados en la clasificacion de imagenes para la
deteccion de anomalias. En la Tabla 6.5 se muestran los resultados en la
clasificacién binaria (la imagen contiene o no anomalias). En el mejor de los casos,
para el conjunto de imagenes “cable”, se han logrado clasificar correctamente
un 74% de las imdagenes sin anomalias y un 48% con anomalias, con el algoritmo
AutoEncoder con SSIM. Por otfro lado, con L2 en los dataset de “metal_nut” vy
“transistor”, con un 68% y 97% en las imdgenes sin anomalias respectivamente, y
77% y 45% con anomalias. Como resultados generales, el nUmero de falsos positivos
para ambas clases es muy elevado, 20% de media para las imagenes sin anomalias

y un 44% para las imagenes con anomalias.

Dataset AE (SSIM) AE (L2) AnoGAN CNN
metal nut 1.00 0.68 0.86 0.55
0.08 0.77 0.13 0.74

e 0.74 0.93 0.98 0.97
0.48 0.18 0.07 0.24

transistor 1.00 0.97 0.98 1.00
0.03 0.45 0.35 0.15

Tabla 6.5.- Resultados de la evaluacion de los métodos en clasificaciéon binaria. Arriba el
ratio de las imdagenes sin defectos clasificadas correctamente, abajo el ratio para las
imdgenes con anomalias. Los valores del método con mejor resultado han sido resaltados.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Respecto a la clasificacion multi-clase, en la Tabla 6.6 se comparan los resultados
obtenidos por los algoritmos mds populares del estado del arte y las tres
arquitecturas propuestas por el articulo [40]. Ningun algoritmo destaca sobre el
resto, se obtienen resultados similares con todas las soluciones propuestas, una
precision del 62% de media. Los valores de precision no son elevados, como posible
causa se puede destacar que solo se dispone de 851 imagenes con anomalias y 5
tipos de defecto, un conjunto de datos pequeno, ya que cada imagen puede
contener mds de un tipo de defecto. En un escenario favorable se recomienda

disponer de 100 imdagenes donde aparezca exclusivamente ese defecto.

Arquitectura | Precision (%)
Alexnet 63.1
T-CNN 64.3
VGG-A 64.9
WRN-28-4 64.0
Densenet-121 52.5
ENAS-1 65.6
ENAS-2 65.5
ENAS-3 64.5
MetaQNN-1 66.0
MetaQNN-2 65.2
MetaQNN-3 64.9

Tabla 6.6.- Resultados para las diferentes redes neuronales aplicadas a un problema de
clasificacion multi-clase.

Por Ultimo, los resultados para el problema deteccidon de objetos. Los resultados
con las soluciones propuestas en el articulo [39] se muestran en la Tabla 6.7.
Observando la tabla se puede apreciar como la segmentacion en las imagenes
favorece a una mejor clasificacion, 95.7% de precision en la deteccion de
anomalias. Por otro lado, es destacable también el resultado obtenido con la red
pre-entrenada de ImageNet, con la que se obtiene la misma precision (95.7%) que

con la red realizada por los expertos (93.1%, 95.7% y 92.1%).

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Método Accuracy
Deteccion de objetos 0.931
Deteccidon de objetos + 0.957

segmentacion

RCNN 0.921
SDD ResNet101 0.762
Pre-entrenada ImageNet 0.957

Tabla 6.7.- Tasa de anomalias clasificadas correctamente en el problema de localizacién
de anomalias en imdgenes.

6.2.- Aprendizaje Maquina Automatizado (AutoML)

6.2.1.- Caso1l
6.2.1.1.- Google Cloud Platform

En el primero de los ensayos con el sistema de AutoML de Google Tables, utilizando
el conjunto de datos completo, no se obtienen resultados satisfactorios (Figura 6-3).
Respecto a la precisidon del modelo, esta métrica ha sido optimizada, con un valor
del 100%, en cambio solo se ha detectado un disco fallido del conjunto de prueba
de 71 discos, lo que supone una recuperacidon del 1.4%. Esta discrepancia entre el
valor de precision y el niUmero de discos clasificados es debido al cardcter

desbalanceado de los datos.
Umbral de puntuacion ———¢ 0,50 100 %oy 100 %

Puntuacién de valor F1 @

Precision @

Precisién

Precisién @ 00,0 % (1/1)

Tasa de positivos verdaderos 4% (1/71)

(recuperacion) @ ne e
% 3

Tasa de falsos positivos @ 0,000 (0/1.044.095) Recuperacion Tasa de falsos positivos

Figura 6-3.- Resultados de PRF para la clase minoritaria.

En el segundo de los ensayos se ha utilizado el conjunto de datos sub-muestreado
(series temporales compactadas). Se obtiene una precision del 98.9% y una
recuperacion del 78.4%, ambos con un umbral de confianza del 50%. Se logran

clasificar correctamente 40 discos de 51 discos fallidos (Figura 6-4). La diferencia

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



ikerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

ENGER OF BASGUE RESERRCH

E_"TF‘"@ o Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion Paaina 88 de 115

respecto al primer ensayo es notoria, reduciendo los registros de la clase
mayoritaria (un ratio de 33:1) se clasifica un 98.9% de 1489 discos de prueba en su

clase correspondiente.

1|i‘1r
100 % 100 %

Umbral de puntuacion

——

&

Puntuacién de valor F1 @ 0,833

Precisién @

Precisidn

Precision @

Tasa de postives verdaderos

Tasa de positives verdaderos

(recuperacidn) @

R 0% 0%
Tasa de falsos positivos @ 0,003 (5/1.438) 0% 100 % 0% 100 %

Recuperacion Tasa de falsos positivos
Figura 6-4.- Métricas de PRF para un umbral de clasificaciéon del 50%.

En la siguiente grdfica (Figura 6-5) se muestra la importancia de caracteristicas
inferida con el Ultimo modelo entrenado. Los atributos de “smart_240_raw”,
“smart_241_raw" tienen un 29% y 27% de importancia respectivamente, sequido de

“smart_242_raw” y “smart_7_normalized” con un 11% y 6% respectivamente.

smart_241_raw
smart_240_raw
smart_242_raw
smart_7_normalized
smart_7_raw
smart_189_normalized
smart_1_normalized
smart_193_raw
smart_1_raw
smart_190_normalized
smart_193_normalized
smart_198_raw
smart_189_raw
smart_194_raw
smart_194_normalized
smart_197_raw
smart_187_normalized
smart_187_raw
smart_5_raw
smart_184_raw

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 6-5.- Importancia de caracteristicas obtenida con el sistema de Google Coud Tables.
(Consola de GCP)
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6.2.1.2.- AutoGluon

Respecto al entrenamiento con el conjunto de datos completo utilizando
AutoGluon, no se han obtenido resultados favorables. No se ha clasificado ningin
disco fallido correctamente. Ademas, varias de las ejecuciones realizadas con la
configuracién de calidad mdxima (‘presets’ con ‘best quality’) no han

finalizado correctamente debido al alto uso de memoria.

Respecto a los resultados obtenidos con el conjunto de datos sub-muestreado,
ratio de 33:1, en la Tabla 6.8 se muestran las matrices de confusion para ambas
clases (0: disco sano y 1: disco fallido) correspondientes a las diversas pruebas,
ademds del valor de F1. Utilizando el pardmetro ‘presets’ por defecto los valores
no varian, ya que los modelos utilizados y sus hiperpardmetros para el
enfrenamiento son fijos. Por otro lado, con la configuracion ‘best quality’ el
valor de F1 promedio para la clase mayoritaria es del 94%, y el de la clase
minoritaria del 81%. La eleccidon de la métrica no altera destacablemente los
resultados. Si se puede observar una ligera mejoria en la recuperacion (135/170
discos) de la clase andmala con la métrica de ‘balanced accuracy’, €n
contraposicion se han producido mds falsos positivos, 36 discos frente a 17y 16 con
las ofras métricas. Los resultados generales han mejorado con la configuracion
‘best quality’, hasta una puntuacion F1 del 82% con la métrica de ‘Accuracy’,

frente al valor de 76% con la configuraciéon por defecto.

Metrica\ Configuracion defecto best_quality
0 1 F1 0 1 F1
Accuracy 05812 11 |0.994 05806 | 17 | 0.995
11 59 | 111 0.76 1| 40 | 130 | 0.82
0 1 F1 0 1 F1
Balanced_accuracy 0|5812] 11 | 0.994 0|5787 | 36 | 0.993
11 59 | 111 0.76 11 35 |135]0.791
0 1 F1 0 1 F1
F1_weighted 05812 11 | 0.994 0 | 5807 | 16 | 0.995
11 59 | 111 0.76 11 41 [1291]0.819

Tabla 6.8.- Matrices de confusion para las distintas métricas de evaluacion vy los distintos
valores del parédmetro 'presets' en AutoGluon. El mejor resultado ha sido resaltado.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Por Ultimo, el sistema de AutoGluon propone la siguiente importancia de
caracteristicas (Figura 6-6). Los afributos mds relevantes son “smart_197_raw”,
“smart_194_raw”, “smart_190_normalized”, “smart_240_raw” y “smart_198_raw”,

con valores de 0.121, 0.035, 0.023, 0.021 y 0.017 respectivamente (en tanto por 1).

smart_197_raw g.121818
smart_194 raw B.835643
smart_1%8 normalized 8.823956
smart_248_ raw g.e21518
smart_198 raw B.a17822
smart_7_raw B.8093823
smart_187_raw 8.887493
smart_189_raw B.8e6231
smart_1_raw B.88455%
smart_189 normalized 8.68835564
smart_193_raw B.882851
smart_198_raw B.882887
smart_194 normalized 8.8819565
smart_5_raw B.aea9s2
smart_187_normalized 8.088738
smart_198 normalized 8.888112
smart_1%7 normalized 9.0020880
smart_184 raw g.eea088
smart_184 normalized 8.680006086
smart_5 normalized -9.0028028
smart_188_raw -B.862828
smart_1 normalized -8.884631
smart_1%3 normalized  -8.88465%
smart_241_raw -8.883728
smart_242 raw -8.809683

smart_7_normalized -8.821478
dtype: floatsd

Figura 6-6.- Importancia de caracteristicas calculadas con el sistema de AutoGluon.

6.2.1.3.- H20

A continuacién, se exponen los resultados obtenidos con el sistema de AutoML
H20O. En primer lugar, la ejecucion que utiliza todo el conjunto de datos no ha sido
posible. Debido a que esta herramienta se ejecuta sobre un sistema Java, la carga
de memoria y recursos es excesivamente elevada, junto con el gran tamano del
conjunto de datos. En la Tabla 6.9 se muestran los resultados con el conjunto de
datos reducido (ratio 33:1) y los pardmetros de H20 por defecto. El valor de
recuperacion para la clase positiva (1: discos fallidos) es del 60% y una precisidon
del 76%, lo que supone una métrica de F1 del 67.5% para un total de 165 discos

fallidos en el conjunto de pruebas.

0 1 [F1(%)
0570031 [99.1
1165 |[100]67.5
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Tabla 6.9.- Matriz de confusién para la clasificacion con el sistema H20 sin utilizar
balanceo de clases.

Para la segunda de las pruebas, utilizando la funcionalidad de balanceo de clases,
se han conseguido clasificar 130 discos correctamente de 165 con un F1 del 83.3%
(Tabla 6.10). Respecto a la clase mayoritaria (0: discos sanos), el valor de F1 es del
99.5%. Se puede determinar que el pardmetro de balanceo de clases ha influido
positivamente en la precision de los modelos entrenados. Cabe destacar que el
consumo de recursos es mayor con este pardmetro, ya que se generan muestras

sintéticas para balancear la proporcion de registros para cada clase.

0 1 [F1(%)
0571417 [99.5
1[35 [130]83.3

Tabla 6.10.- Matriz de confusion para la clasificacion con el sistema H20 utilizando
balanceo de clases.

Por ofro Ultimo, las caracteristicas mds relevantes (Figura 6-7) segun el sistema de
H20 son ‘smart_198_raw' y ‘smart_197_raw' con un 19% vy 16% respectivamente, le

sigue “smart_187_normalized” con un 5% de importancia.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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variable relative_importance scaled_importance percentage

0 smart_198_raw 1.000000 1.000000 0.196827
1 smart_197_raw 0.825013 0.825013 0.162385
2 smart_187_normalized 0.254857 0.254857 0.050163
3 smart_187_raw 0.212781 0.212781 0.041881
4 smart_241_raw 0.187195 0.187195 0.036845
5 smart_188_raw 0.177898 0.177898 0.035015
6 smart_242_raw 0.166780 0.166780 0.032827
7 smart_7_normalized 0.165543 0.165543 0.032583
8 smart_193_raw 0.150229 0.150229 0.029569
9 smart_193_normalized 0.145825 0.145825 0.028702
10 smart_5_normalized 0.143420 0.143420 0.028229
11 smart_189_normalized 0.140230 0.140230 0.027601
12 smart_5_raw 0.136394 0.136394 0.026846
13 smart_189_raw 0.130532 0.130532 0.025692
14 smart_197_normalized 0.124822 0.124822 0.024568
15 smart_7_raw 0.123899 0.123999 0.024406
16 smart_1_raw 0.115839 0.115839 0.022800
17 smart_198_normalized 0.115317 0.115317 0.022698
18 smart_1_normalized 0.111809 0.111809 0.022007
19 smart_184_raw 0.107042 0.107042 0.021069

Figura 6-7.- Importancia de caracteristicas calculado con el sistema de H20.

6.2.2.- Caso 2

6.2.2.1.- AutoGluon

Se presentan los resultados obtenidos con el sistema de AutoGluon. Se han
estimado las alarmas generadas por el modelo para lo datos de test, y las alarmas
que se obtienen con el método de minimo nocturno (el utilizado actualmente)
(Tabla 6.11). Unicamente en 2 de 5 zonas se ha logrado reducir el nimero de
positivos, zona 339 y 340, con una diferencia de 2 y 12 alarmas respectivamente.
Por ofro lado, en el resto de las zonas el nUmero de alarmas es muy elevado, hasta
77 parala zona 343, lo que supone 70 positivos mdas que los obtenidos con el minimo
nocturno. Cabe destacar que, aunque el error absoluto medio sea razonable,
0.01786 de media para todas las zonas, AutoGluon utiliza algoritmos que no
contemplan el cardcter temporal en los datos, y estos pueden no ser los mds

apropiados sobre este dominio.
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ZONA Fosilivos Positivos Minimo | Dif (Ud) MAE
AutoGluon
270 32 21 -11 0.00447
339 33 35 +2 0.00371
340 16 28 +12 0.07542
341 29 7 -22 0.00237
343 77 7 -70 0.00334
Tabla 6.11.- Resultados en la regresion con el sistema de AutoGluon. Se muestran los

positivos obtenidos con el modelo de AutoGluon vy los positivos utilizando el método de
minimo nocturno. La mejor y la peor tasa de mejora ha sido resaltada.

6.2.2.2.- Amazon Web Service

El sistema de Amazon Forecast permite la prediccion de Unicamente 500 puntos
en el tiempo, por tanto, no ha sido posible calcular la tabla de positivos que se ha
realizado para el resto de las herramientas. Por otro lado, Amazon Forecast permite
observar el error por cuantiles de las predicciones. Es posible visualizar también el
error obtenido con cada modelo individualmente. Se ha obtenido un error
cuadrdtico medio de 0.6653 para el modelo con famano de ventana de 500
puntos con una frecuencia de 5 minutos, y para el modelo de 500 puntos con una
frecuencia de 1 hora un MSE de 13.4978.

Para la realizacion de predicciones con Amazon Forecast es necesario indicar, a
través de la interfaz web, la ventana temporal que se quiere predecir. Se mostrard

de forma grdfica los valores estimados (Figura 6-8).

Como se explicd en el apartado de metodologia 5.2.2.1.-, el cdlculo de las alarmas
(posibles fugas), no ha sido posible, ya que el sistema solo permite predecir 500

puntos.
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Figura 6-8.- Prediccion de 500 puntos (con frecuencia de 5 minutos) con el sistema de
Amazon Forecast.

6.2.3.- Caso 3

6.2.3.1.- Google Cloud Platform

Referente a la clasificacion binaria con el sistema de Google Vision, los resulfados
de precision y recuperacion para 4 niveles de umbral se muestran en la Tabla 6.12.
Los resultados son favorables para ambos conjuntos de imagenes. En “metal_nut”
se logra una precision del 100% para todos los niveles de umbral, y una
recuperacion del 57% con el nivel de confianza de 0.9. Para el conjunto “transistor”
la recuperacion se ve afectada por el aumento del umbral, descendiendo a un
0% de imagenes con anomalias correctamente clasificadas. En este Ultimo caso,
aungue con un umbral del 0.5 la precision tenga un valor elevado del 84%,
observando la matriz de confusion que se muestra en la Tabla 6.13, se puede
apreciar como no se ha logrado clasificar correctamente ninguna de las imagenes
con anomalias (4 imagenes). En este caso la proporcion desbalanceada de
imd&genes sin y con anomalias ha afectado negativamente al entrenamiento del

modelo, ocasionando resultados no favorables.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Dataset Umbral Precision (%) Recuperacion (%)

0.5 100 100

0.75 100 91.43
metal_nut

0.85 100 82.86

0.9 100 57.14

0.5 84.38 83.38

0.75 100 71.88
transistor

0.85 100 46.88

0.9 100 0

Tabla 6.12.- Precisidén y Recuperacidén en clasificacion binaria para varios valores de
confianza (umbral) en la clasificacion. Los valores de PR estdn calculados para ambas
clases.

Normal | Anomaly
Normal 25 -
27 1
Anomaly - 10
4 -

Tabla 6.13.- La matriz de confusidn para un umbral de 0.5. Arriba los resultados para
‘metal_nut’, abajo para ‘transistor’.

Los resultados para la clasificacion multi-clase se muestran en la Tabla 6.14. Los
valores de PR son buenos para un umbral de del 0.5. La precisidon se mantiene
constante a medida que se aumenta el umbral de clasificacion, alcanzando un
94.9%. Por otro lado, la recuperacion desciende hasta valores del 50% con un

umbral de confianza de 0.9.

Dataset | Umbral | Precision (%) | Recuperacion (%) | F1 (%)
0.5 85.3 83. 84.2
0.75 91.6 71.6 80.3
concrete
0.85 93.6 62.2 74.7
0.9 94.9 50.1 65.6

Tabla 6.14.- Precision y Recuperacién en clasificaciéon multi-clase para varios valores de
confianza (umbral) en la clasificacién.

Respecto a las clases clasificadas (Figura 6-9), “ExposedBars” es la clase que mads

falsos positivos y falsos negativos con 55% de las anomalias incorrectamente

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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clasificadas, le sigue “Spallation” y *“CorrosionStain” con un 41% y 39%

respectivamente.

®

N
& &
& & © 33
2 ) "(Jz(‘ @@ \o‘@ a°° &
N @ * & Cil S 3
B <& & & & & 4
Etiqueta "true < S < A Etiqueta "true”
Efflorescence 66 % 8% 1% 3% 15% 8% Efflorescence

Crack 1% - 3% 4% 6% 4% Crack
ExposedBars 1% 1% 45% 14% 2% 37 % ExposedBars

CorrosionStain 3% - - 61% 27 % 9% CorrosionStain
Background 2% - 1% 1% - - Background
Spallation - 24% - - 18% 59% Spallation

Figura 6-9.- Matriz de confusién para un umbral de 0.5. A la izquierda en tanto por ciento, a
la derecha en unidades.

Para el problema de deteccidén de objetos es posible modificar el umbral de
clasificacién y el umbral de interseccidon sobre unidn. Para un umbral de
clasificacion y de interseccion de 0.5 se obtiene una precision de 95.58% y una

recuperacion de 82.93%, resultados sobresalientes.

o
100 % 100 %

N.° total de imédgenes 765
Elementos de prueba 86
Numero total de objetos 287 -

o
indice de objetos por imagen 3,34 2

(2]
Precision @ 95,58 % o
Recuperacién @ 82,93 %

0%
i ; 0% 0,0 1,0
Use the slider to see which confidence threshold works best for your 0% 100 % ’ ,
ision-i Confidence

model on the precision: recall_tradeof[ curve. Recuperacion .
Learn more about these metrics and graphs. —— Recupe... = Precision

A través de la interfaz web es posible visualizar las imdgenes clasificadas errénea y
correctamente (Figura 6-10, Figura 6-11). También se puede visualizar las regiones
de interés propuestas por el algoritmo, tanto para las anomalias detectadas

correctamente como para los falsos positivos.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)



L0 dkerlan UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Escuela Politécnica de Ingenieria de Giion  Paaina 97 de 115

Figura 6-10.- Falso positivo. En rojo la regidn de interés propuesta como anomalia por el
algoritmo.

Figura 6-11.- Positivo verdadero. En verde la region de interés propuesta como anomalia
por el algoritmo.

6.2.3.2.- Amazon Web Services

Los resultados para los 3 conjuntos de imdagenes probados en el problema de
clasificacién binaria utilizando Amazon Lookout Vision son sobresalientes. Como se
muestra en la Tabla 6.15 se han clasificado todas las imdgenes correctamente,

exceptuando un falso positivo en el dataset “cable”.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Dataset | Precision (%) | Recuperacion (%) | F1 (%) Matriz de confusion

Normal | Anomaly

metal_nut 100 100 100 Normal 58 0

Anomaly 0 30

Normal | Anomaly

fransistor 100 100 100 Normal 61 0

Anomaly 0 15

Normal | Anomaly

cable 100 95.2 97.6 Normal 65 1

Anomaly 0 20

Tabla 6.15.- Métricas de rendimiento para la clasificaciéon binaria con Amazon Lookout
Vision. Los valores de PRF estdin dados para la clase anomalia.

Es importante destacar que en determinados casos el sistema utiliza un umbral de
confianza excesivamente bajo para realizar la clasificacion (Figura 6-12). Como se
muestra en la siguiente figura se han clasificado anomalias con una confianza de

hasta el 2.2%. Como se remarcé anteriormente no es posible modificar dicho
umbral.

anomaly_8.png @© Correcto anomaly_17.png @ Correcto anomaly_15.png @ Correcto

Anomalia Confianza: 2.2% Anomalia Confianza: 23.1% Anomalia Confianza: 33.3%

Figura 6-12.- Elemplo de im&genes correctamente clasificadas con un umbral de confianza
bajo.

6.2.3.3.- AutoGluon

En la Tabla 6.16 se exponen los resultados obtenidos con el sistema de AutoML de
AutoGluon en el problema de clasificaciéon binaria de imdgenes. Se han obtenido
buenos valores de precision para todos los casos, exceptuando el dataset
“metal_nut” con un input_size de 128, con una precisidon del 68.7%. Por ofro lado,

respecto ala recuperacion no se han obtenido resultados favorables, obteniendo

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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valores cercanos al 50% para los dos mejores casos de precision. El peor de los

casos ha sido con el conjunto de imdgenes de *“transistor”, donde se han

clasificado Unicamente 1/7 imadgenes con anomalias.

Precisién Recuperacion F1
Dataset Matriz de confusion
(%) (%) (%)
Normal | Anomaly
metal_nut
90.9 52.6 66.6 Normal 50 1
input_size=288
Anomaly 9 10
Normal | Anomaly
metal_nut
68.7 57.8 62.8 Normail 46 5
input_size=128
Anomaly 8 11
Normal | Anomaly
transistor 100 12.5 22.2 Normail 55 0
Anomaly 7 1
Normal | Anomaly
cable 90.9 52.6 66.6 Normal 56 1
Anomaly 9 10

Tabla 6.16.- Métricas de rendimiento para la clasificacion binaria con AutoGluon. Los

valores de PRF estdn dados para la clase anomalia. El peor caso ha sido resaltado.

Observando la curva de aprendizaje mostrada en la Figura 6-13, se puede

determinar que el entrenamiento es correcto y que con un mayor niUmero de

imdgenes se obtendrian mejores resultados.

Performance vs Training-Time in each HPO Trial
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Figura 6-13.- Curva de aprendizaje para cada red entrenada.
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7.- Discusion.

El avance tecnolégico y la popularidad en los temas relacionados con la
inteligencia artificial propician en la investigacion y desarrollo de cada vez
algoritmos mdas Utiles y eficientes. Ademdas, al tratarse de un tema de intereses,
existe un gran apoyo de la comunidad permitiendo a los usuarios/companias mds
néveles infroducirse en él. Por ofro lado, existe también una gran variedad de
herramientas de AutoML. Multinacionales como Google, Amazon y Azure estdn
volcando un gran esfuerzo en desarrollar y mejorar estos productos, ademdads, estdn
disponibles también herramientas competitivas de AutoML gratuitas y de cddigo
abierto. A continuacién, se presentan una serie de puntos que se han considerado
interesantes respecto al uso de tecnologias de AutoML, y una visidon dual de estas

frente al uso de metodologias mds tradicionales utilizadas en el estado del arte.

En primer lugar, existe una gran variedad de herramientas de AutoML. Los
problemas mds habituales dentro de la resolucidon de problemas utilizando
modelado, regresién, clasificacion, imdagenes, etc., son resolubles utilizando estas
herramientas. También es posible encontrar herramientas para todos los niveles de
experiencia en inteligencia artificial, asi como diversos niveles de informdtica y
programacion. Por un lado, sistemas como las ofrecidas por Google, Amazon,
Azure, etc., aportan wuna infraestructura hardware que capacita la
implementacién de modelos complejos y sofisticados, ademds de ofrecer un portal
web que habilita el uso de estas herramientas a personas sin conocimientos de
informdtica e inteligencia artificial. Respecto a las herramientas como AutoGluon,
H20, TPOT, Auto-Sklearn, etc., son necesarios conocimientos de programacion, ya
que todas ellas estdn basadas en lenguajes como Python, Java, o R. Es importante
destacar que estos sistemas permiten, de una forma muy automatizada, la
implementacion de un pipeline relativamente complejo, con apenas unas lineas

de cdédigo.

Respecto a las funcionalidades de los sistemas de AutoML, las soluciones
comerciales soportan la interoperabilidad con toda la infraestructura de servicios
que ofrecen, Google Cloud, Amazon Web Services, Microsoft Azure, etc. Estos
servicios aportan funcionalidades extra a parte de la implementacion del modelo,

como el despliegue de este, la monitorizacion, y el control de versiones, entre otros.

Samuel Camba Fernandez (Autor del TFM)
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Por otro lado, las herramientas de cddigo abierto se ven limitadas en uso
exclusivamente a las etapas que se corresponden con el desarrollo. Estos Ultimos
en cambio, disponen de una gran granularidad respecto a implementacion vy
personalizacion de los pardmetros de entrenamiento, aspecto del que carecen las

herramientas comerciales.

Comparando los sistemas de AutoML con la implementacion de algoritmos Ad-
Hoc, estos Ultimos requieren un mayor conocimiento en programaciéon vy
modelado. Ademds, la implementacion de un modelo, junto alresto de etapas del
pipeline, requiere mds tiempo que los sistemas automatizados. Es importante
destacar que, aligual que en los sistemas de AutoML, una misma implementacion
del pipeline para un problema concreto, puede ser utilizada en diversos problemas

requiriendo ligeras modificaciones, ahorrando tiempo y recursos.

Otro aspecto importante es el coste econdmico. Las herramientas comerciales de
los grandes fabricantes tienen precios elevados, tanto por subscripcion periddica,
como tasas fijas por implementaciéon, entrenamiento y despliegue. Por ejemplo,
con el sistema de Google el entrenamiento de un modelo tabular con un
presupuesto de 3 horas tiene un coste de aproximadamente 50€, en contrapartida
de los sistemas opensource como AutoGluon, o la implementacion Ad-Hoc, que
Nno requieren de coste adicional salvo la infraestructura hardware, que corre por

cuenta del desarrollador.

Referente a los resultados cuantitativos, se han obtenido resultados aceptables
para ambas metodologias, y para los tres problemas de modelado resueltos,
clasificaciéon, regresion y clasificacion de imdgenes. En los problemas de
clasificacion, los 3 sistemas utilizados, Google, H20 y AutoGluon ofrecen resultados
aceptables. Para este caso se pueden destacar las herramientas gratuitas frente a
la de Google ya que permiten una mayor personalizacién de los pardmetros de
entrenamiento y la rapidez en la implementacion es muy superior. La gran mayoria
de sistemas de AutoML no ofrecen soporte para el tratamiento de datos
desbalanceados, Unicamente el sistema de H20 ofrece estas funcionalidades,
pero se ve limitado enormemente por los requisitos de hardware, siendo la

implementacion cldsica la Unica solucidon para este escenario.
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Por ofro lado, solo una minoria de sistemas ofrece funcionalidades para el
tratamiento de series temporales y problemas de forecasting, y, al igual que en los
problemas de clasificacion desbalanceada, el uso de AutoML para este problema
no es una opciodon viable. Se puede destacar el sistema de Amazon frente al resto
de herramientas, por ser la Unica en dar soporte a los problemas de series
temporales y forecasting, ademds de ofrecer diversos pardmetros de
entrenamiento y seleccién de varios algoritmos que se adecuen mas al tipo de

problema.

En la resoluciéon de problemas de clasificacion de imagen y deteccion de objetos,
los sistemas de AutoML son comparables a la implementacion Ad-Hoc, obteniendo
resultados similares. Los sistemas comerciales como el de Google y Amazon
destacan notablemente, tanto en su facilidad de uso e implementacion, como en
los resultados cuantitativos. Las herramientas gratuitas arrojan también resultados
aceptables, pero son mds lentos que las comerciales y ademds consumen una

gran cantidad de recursos.

Otro aspecto de interés es el tiempo vy flexibiidad en la implementacion de
modelos en una etapa temprana de prototipado y exploracion. Cuando no se
tiene un gran conocimiento en el domino, o se presenta un problema nuevo, es
habitual el entrenamiento de un elevado niUmero de modelos variando la
configuracion y pardmetros, como desventaja, las herramientas de AutoML
comerciales tienen un alto coste econdmico, y realizar prueba y error puede no

ser viable debido este aspecto.

Como ténica general la resolucion de problemas de inteligencia artificial y
modelado requiere aun muchos conocimientos técnicos en estadistica,
matemdticas, ingenieria, etc., requerimiento que en los sistemas de AutoML se
atenlUan, en cambio, la ingenieria de datos en los problemas de modelado es un
paso indispensable para ambas metodologias, el conocimiento en el dominio y el

expertise sigue siendo un factor critico.

Ofro aspecto interesante es el apoyo de la comunidad y el soporte de ayuda.
Referente a este punto todas las herramientas seleccionadas cuentan con una
gran cantidad de documentacidn y manuales, tanto de la comunidad

opensource, como del equipo de soporte de las herramientas comerciales.
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Ademds, todas estas herramientas se estdn aun mejorando, disponiendo de

versiones mas actualizadas, mas robustas, y con mas funcionalidades cada dia.

Atendiendo al uso de recursos y rendimiento, los sistemas de AutoML requieren
unas especificaciones de hardware elevadas. La demanda de recursos en los
sistemas de AutoML es notablemente mayor a los algoritmos ad-hoc, pero las
herramientas de los grandes fabricantes abstraen los requerimientos de hardware

del desarrollo, permitiendo un uso mas flexible y escalable.

Por Ultimo, debido a las limitaciones temporales y de recursos no se han expuesto
en este trabajo aspectos relacionados con el tratamiento de datos
multidimensionales y de bigdata. Se ha realizado una aproximacion a este
escenario con el problema abordado en [53]. Como conclusion, la gran mayoria
de sistemas de AutoML no soportan datos de mds de dos dimensiones (“mcfly”
[54]). Por otro lado, estos sistemas tampoco permiten, o se dificulta, el uso de datos
de gran tamano. Las herramientas comerciales limitan el uso de recursos y no es
posible plantear este escenario, por otfro lado, las herramientas gratuitas tienen un
gran consumo de recursos y es necesario disponer de infraestructura adecuada

para ello.
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8.- Conclusiones y trabajo futuro.

Como puntos que se han abordado en este documento se puede destacar que:

= Se han presentado diversas metodologias del estado del arte para la
resoluciéon de problemas de clasificaciéon, regresion, y clasificacion de

imdagenes y localizacion de objetos, para la deteccidon de anomalias.

= Se han presentado diversas soluciones del estado del arte para el

tfratamiento de datos de naturaleza desbalanceada.

= Se han presentado diversas soluciones del estado del arte para el

tfratamiento de datos de cardcter o series temporales.

= Se ha readlizado un estudio de alternativas de soluciones de AutoML de

codigo abierto y comerciales.

= Se han utilizado diversas herramientas de AutoML para la resoluciéon de tres

casos de uso.
Como conclusiones se destacan los siguientes puntos:

= Existe una gran variedad de herramientas de AutoML. Estas herramientas
cuentan con madurez necesaria para la resolucidn problemas de

inteligencia artificial.

* Las herramientas de AutoML pueden resolver los problemas mds habituales

enumerados en el primer punto.

* Las herramientas de AutoML son Utiles para prototipado debido a su rapidez

de implementacién y tiempo en el entrenamiento.

» Los resultados en la clasificaciéon de imdgenes y deteccidn de regiones son

sobresalientes con las herramientas de AutoML.

= Existen herramientas de AutoML que ofrecen soluciones sin necesidad de

conocimientos en |A ni en programacion.

= Las distintas soluciones de AutoML ofrecen varios grados de granularidad
que se ajustan a los distintos perfiles de usuario, ndveles y expertos en el drea

del modelado y la informdtica.
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= Los resultados en el entfrenamiento de 1os modelos son dependientes de la
calidad de los datos, tanto para los sistemas de AutoML como en la

metodologia ad-hoc.

* Laingenieria de datos y el conocimiento en el dominio es indispensable en

la resolucion de problemas de modelado e inteligencia artificial.

* La mayoria de los sistemas de AutoML no ofrece funcionalidades para la
resolucion de problemas con datos de cardcter desbalanceado, series
temporales, forecasting, multidimensionalidad y grandes conjuntos de datos
(bigdata).

= Eluso derecursos en los sistemas gratuitos de AutoML es elevado y necesaria

una infraestructura hardware adecuada.

= Las herramientas comerciales de AutoML ofrecen una infraestructura
hardware y de servicios que dan soporte a todas las etapas del ciclo de

vida de un modelo de inteligencia artificial.

= Las herramientas comerciales de AutoML pueden no ser accesibles para

todos los usuarios debido a su coste econdmico.

Como frabaijo futuro se probardn otros aspectos relevantes dentro del ciclo de vida
del ML, como el despliegue y la monitorizacion de los modelos. Por otro lado, se
probardn los sistemas de AutoML en entornos de produccidén y requisitos de
rendimientfo exigentes. Se estudiardn ofros sistemas de AutoML y demds

funcionalidades compatibles con estos.
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La distribucion temporal de las tareas se ve detallada en el siguiente diagrama

GANT (Figura 10-1).
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Definicion Caso de uso 1 "Tratamiento de conjuntos de datos desbalanceados”
Resolucion Caso de uso 1: metodologia tradicional

Resolucion Caso de uso 1: metodologia AutoML

Definicion Caso de uso 2 "Prediccidn en series temporales”
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Resolucion Caso de uso 2: metodologia AutoML
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Resolucion Caso de uso 3: metodologia AutoML
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Figura 10-1.- Diagrama GANT de la distribucion temporal de las tareas del proyecto.
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11.- Glosario.

Aplicacion Categoria Ano de lanzamiento

Auger.ai Startup 2017
Auto-sklearn Open source (Python) | -

Auto-WEKA Open source 2013
BigML OptiML Open source -

Business Insight’s TIMi Suite | Startup -

Caret Open source (R) -

Compellon Startup 2011
DataRobot Startup 2012
DMWay Analytics Startup 2014
Enhencer Startup 2017
Google Cloud AutoML 2018
H2O.ai Startup 2012
Kortical Startup 2016
MLJAR Startup 2016
PurePredictive Startup 2011
Tazi.ai Startup 2015
TPOT Open source (Python) | -

Xpanse Analytics Startup 2014

Tabla 11.1.- Herramientas de AutoML recogidas en el blog AlMultiple (Ref. [18])
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HERRAMIENTA Auto-Keras H20 Avuto-sklearn AutoGluon TPOT
PLATAFORMA | APl Python API Python y Java API Python APl Python APl Python

TensorFlow, Backend propio sobre | Scikit-learn (Python) Scikit-learn, XGBoost | Scikit-learn,
BACKEND Keras y Torch | Java (Python) XGBoost (Python)
(Python)
Supervisado: Supervisado: Supervisado: Supervisado: Supervisado:
Regresion, Regresion, Clasificacion Regresion, Clasificacion
TIPO DE Clasificacion Clasificacion  binaria, Clasificacion  binaria, | binaria y multiclase
PROBLEMA | binaria, Clasificacion multi- Clasificacion
Clasificacion clase multiclase
mulfi-clase
Redes Generalized Linear | 15 modelos: General | Neural Networks, | Basado en drboles:
neuronales Models (GLM), | linear models (2), | LightGBM boosted | Naive Bayes,
profundas Distributed  Random | SVM (2), discriminant | tres, CatBoost | Random Forest,
Forests (DRF), | andlisis (2), NN (1), | boosted tres, Random | Gradient Boosting,
PIPELINE XGBoost, Gradient | nave  Bayes (3), | Forests, Extremely | Linear SVC, Logistic
Boosting Machines | decision tres (1), and | Randomized Trees, | Regression
(GBM), and Deep | ensembles (4) and k-Nearest
Learning (NN). Neighbors.

Tabla 11.2.- Caracteristicas generales de algunas herramientas de AutoML (A).
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HERRAMIENTA Auto-Keras H20 Auto-sklearn AutoGluon TPOT
, o o Optimizacion -
METODO DE Opftimizacion ) Optimizacion ) Programacion
; Grid-search Bayesianay ]
OPTIMIZACION Bayesiana Bayesiana genética
ensamblado.
PREPROCESADO
Si Si Si Si Si
DE DATOS
) Si (solo para
Si (solo con
clasificaciéon de
SOPORTA GPU Si modelos de o No
imagenes y
XGBoost)
texto)
Si (solo la
GRATUITO/OPEN Si ] Si Si Si
version API)
Ensamblado de | Ensamblado de
Data modelos. modelos. Ensamblado de
OTROS .
augmentation Escalado con Comienzo en modelos.
clustering. caliente.
REF. BIBL. [55] [26] v.1 [26] v.2 [56] [25] [57]., [58]

Tabla 11.3.- Caracteristicas generales de algunas herramientas de AutoML (B).
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