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 Resumen. 
Debido a la mejora tecnológica y el incremento en la digitalización en la industria, 

cada vez más compañías 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. Además, 

los ingenieros de ML tienen una gran demanda, y mejorar la eficiencia de estos es 

un desafío fundamental. El aprendizaje máquina automatizado (AutoML) ha 

surgido como una forma de democratizar el aprendizaje automático, y ahorrar 

tiempo y esfuerzo en tareas repetitivas que componen el desarrollo de soluciones 

basadas en ML, como el preprocesamiento de datos, la ingeniería de 

características, la selección de modelos, la optimización de hiperparámetros y el 

análisis de resultados de predicción. 
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 Motivación. 
La renovación tecnológica y la constante evolución por no quedarse atrás, en lo 

que ya se denota con el término de cuarta revolución industrial (industria 4.0), está 

al orden del día. Las producciones industriales están gobernadas por una gran 

competencia y cambios constantes en la demanda. Las fábricas de la industria 

moderna deben satisfacer unos requisitos de adaptabilidad a las necesidades y a 

los procesos de producción, además de una asignación eficiente de recursos. Esta 

orientación está guiando una evolución tecnológica en dos vías, “Sistemas ciber-

físicos” e “Internet de las cosas” (Figura 2-1). Dotando a las manufacturas de más 

automatización, mayor conectividad y generando más información 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 reducción en: 

• los costos de producción en un 10-30%, 

• los costes de logística en un 10-30%,  

• los costos en gestión 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 producción sin 

aumentar costes generales, (4) usos más eficientes de los recursos naturales y la 

energía. 
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Figura 2-1.- Esquema gráfico de la Industria 4.0. 

Un apartado de gran importancia en la industria 4.0 es el tratamiento y análisis de 

la cantidad ingente de datos, datos que desde hace años se han recopilado y 

almacenado y hoy en día se ve en ellos una gran fuente de conocimiento y valor.  

El uso del análisis de datos para mejorar los sistemas de manufacturación está 

teniendo una gran repercusión en la literatura. [2] Generalmente el análisis de 

datos puede ayudar a las compañías en tres aspectos: (1) Analítica Descriptiva, 

utilizando los datos recopilados para responder a la pregunta de “¿Qué ha 

pasado?” para intentar comprender el porqué de lo sucedido. (2) Analítica 

Predictiva, donde se utilizan algoritmos y técnicas para construir modelos que 

predicen el futuro, trata de contestar la pregunta de “¿Qué va a suceder?”. (3) 

Analítica Prescriptiva, proporcionando valor comercial a través de mejores 

decisiones estratégicas y operacionales, se basa en la analítica predictiva, donde 

se trata de prever el resultado o la influencia de cada acción, responde a la 
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pregunta de “¿Qué debo hacer?”. Actualmente con los avances en el campo de 

la inteligencia artificial y el desarrollo tecnológico, han surgido y se estudian 

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

El centro tecnológico de Ikerlan, en Mondragón, se enfrente día a día con 

proyectos en el ámbito del análisis de datos e inteligencia artificial. Junto con las 

universidades y empresas colaboradoras siguen una línea de investigación, 

innovación y desarrollo de soluciones para la industria basada en modelos de 

inteligencia artificial. Debido al incremento en la demanda, cada vez es más la 

necesidad de buscar soluciones eficientes, más rápidas y fáciles de usar, además 

de la necesidad de expertos en el campo de la inteligencia artificial. En los últimos 

años ha surgido un nuevo paradigma denominado “Aprendizaje Máquina 

Automatizado” (en inglés Automated Machine Learning, AutoML) que trata de 

automatizar el desarrollo de modelos de inteligencia artificial, haciendo este 

proceso más accesible a cualquier interesado en esta ciencia. 

El objetivo de este proyecto es realizar un estudio del arte acerca del aprendizaje 

máquina automatizado, analizando la variedad y madurez de las herramientas 

disponibles que cumplen este propósito, y si estas son aplicables en problemas 

presentes en el ámbito industrial.  

Se describirán tres casos de uso que recogen algunos de los problemas más 

habituales en el desarrollo de soluciones de ML en la industria. Se presentarán 

diversas metodologías del estado del arte de cómo abordar estos problemas en la 

actualidad. Por otro lado, se propondrá una metodología utilizando los sistemas de 

aprendizaje máquina automatizado. Por último, se presentarán los resultados 

cuantitativos y una discusión 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, 

aunque si servirán para evaluar ambas metodologías, y argumentar los puntos de 

importancia para la compañía referentes a la resolución de los casos de uso. 
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 Introducción. 

3.1.- Antecedentes 

En el año 1959, A. L. Samuel [3] publicaba un artículo donde proponía diversos 

algoritmos de programación que hacían 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 año 2000 [4], y con el que estarían de acuerdo la 

mayoría de las personas que trabajan en aprendizaje automático, A. L. Samuel 

preparó el camino para el trabajo posterior en el aprendizaje de la máquina, 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 investigación en 

este campo ha crecido enormemente en la última década, el incremento de la 

potencia de cálculo de los computadores, el abaratamiento de los costes del 

hardware, la concienciación acerca de los posibles beneficios por la utilización del 

aprendizaje automático, son factores que favorecen al avance acelerado de 

estas técnicas. Hoy en día 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 minería de datos, o la famosa librería de acceso abierto “Scikit-learn” 

[6] (2013), para el lenguaje de programación Python, entre otras, utilizadas por 

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

Para entender más 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 predicción (Figura 3-1):  

1. Análisis de datos: Recopilación de estadísticas, como las entradas que 

faltan, cuantiles, asimetría, correlación con el objetivo y muchas otras, es útil 

para comprender los datos y descubrir anomalías, entradas defectuosas, 

etc. 

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

problema de regresión, clasificación, supervisado o no supervisado. 
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3. Detección del tipo de dato: Para cada columna del conjunto de datos en 

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

natural, marca de tiempo, geolocalización, etc. 

4. Extracción de los rasgos característicos del conjunto de datos: Extraer los 

descriptores de los conjuntos de datos, como el número de filas y columnas, 

la dispersión, la distribución de las columnas entre los tipos de 

características, las características que identifican el rendimiento de algún 

modelo de ML en la submuestra, etc. 

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

modelo tenga la mayor precisión posible. 

6. Selección del algoritmo: Qué algoritmo es el más apropiado para la 

resolución del problema. 

7. Entrenamiento del modelo y ajuste de hiperparámetros:  Selección del 

conjunto óptimo de hiperparámetros para el correcto rendimiento del 

modelo y entrenamiento posterior de este. 

8. Validación del modelo: Prueba y validación del modelo para su posterior 

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

modelo). 

 

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

Para la ejecución de las distintas etapas del flujo de desarrollo de un modelo de 

aprendizaje automático se necesita cierto conocimiento en estadística, 

matemáticas, e informática, es por tanto que, para las personas no expertas en 

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

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

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

disponiendo de la experiencia y la capacitación para usar métodos de 

inteligencia artificial, la utilidad y el rendimiento de muchos métodos de ML esta 
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grandemente condicionado a las decisiones de diseño. El ajuste de los modelos 

tiende a ser repetitivo, temporalmente costoso y dependiente de cada conjunto 

de datos, donde en la gran mayoría de ocasiones se recurre a ajustes de prueba 

y error. El campo del aprendizaje máquina automatizado (AutoML), tiene como 

objetivo automatizar todas estas decisiones utilizando los datos de entrada y de 

forma objetiva, converger en una solución particular a cada conjunto de datos. El 

uso de sistema de esta tecnología puede ocasionar un gran ahorro económico de 

recursos y temporal. Además, el AutoML puede ser visto, para las personas que 

carecen de los conocimientos necesarios o que no disponen de los recursos, como 

una democratización de la inteligencia artificial. 

En el libro “Automated Machine Learning” [9] se hace una diferenciación entre (i) 

métodos de AutoML y (ii) 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 

solución integral con el que desarrollar un modelo funcional desde la entrada de 

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

 

Figura 3-2.- Pipeline ‘ideal’ de la implementación de un modelo de ML de forma 

automática (AutoML) 

Aunque también se utilizarán algunos métodos de AutoML, este proyecto se 

centrará especialmente en los sistemas de AutoML. Para comprender más 

detalladamente como funciona o de qué se compone un framework1 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 más importantes del pipeline es la del preprocesado de datos. 

Debido a varios factores en la obtención de los datos, pe.: los sensores presentan 

fallas en el instante de medición, un operador ejecutó errores en alguna etapa del 

 
1 En el desarrollo de software, un entorno de trabajo es una estructura conceptual y tecnológica de asistencia 

definida, normalmente, con artefactos o módulos concretos de software, que puede servir de base para la 

organización y desarrollo de software. 

https://es.wikipedia.org/wiki/Desarrollo_de_software
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
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proceso, o el programa de adquisición de datos presenta un comportamiento 

anómalo. Ante esta problemática puede ser necesario procesar los datos crudos 

para obtener una visión completa o más representativa de la realidad que están 

midiendo dichos datos. [10][11] Algunos de los pasos más comunes (Figura 3-3) a 

aplicar son:  

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

datos perdidos. Existen muchas soluciones, imputación de datos, estimación 

según datos vecinos (interpolación, series temporales, etc.) 

• Transformación de los datos: Puede ser necesario transformar los datos 

originales para adecuarlos al método que utilizará los datos: normalización, 

discretización, selección de atributos, etc. 

• Reducción de los datos: La cantidad o la dimensión de los datos puede ser 

muy grande, por tanto, en ocasiones puede ser necesario obtener una 

muestra representativa y de menor dimensión/tamaño que el conjunto 

original. 

 

Figura 3-3.- Representación gráfica de los diferentes tratamientos de los datos en la etapa 

de preprocesamiento de datos. 
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En ocasiones este tratamiento de datos puede resultar muy sistemático, 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 selección del algoritmo. 

[12][13][14] Para resolver un problema de aprendizaje automático, el humano 

debe seleccionar de forma manual un algoritmo de ML y establecer generalmente 

más de un parámetro denominados hiperparámetros2(Tabla 3.1). Para el correcto 

funcionamiento de estos algoritmos el usuario debe conocer ante qué tipo de 

problema se enfrenta, ya sea regresión o clasificación, supervisado o no 

supervisado, y tener una noción de los datos con los que funcionará el algoritmo. 

Las decisiones de diseño pueden tener un gran impacto en el rendimiento del 

modelo resultante, pero su selección requiere una experiencia especial, así como 

muchas iteraciones manuales que requieren mucha mano de obra. Al conjunto de 

las etapas, “Selección del algoritmo”, “Entrenamiento del modelo” y “Evaluación 

del modelo” se le conoce como “Selección de algoritmos combinados y 

optimización de hiperparámetros” (en inglés Combined Algorithm Selection and 

Hyperparameter Optimization, CASH problem). Existe un gran interés en la literatura 

acerca de automatizar y hacer más eficientes los procesos que componen las 

etapas del problema CASH. 

 

Figura 3-4 Pipeline con CASH problem. 

Por otro lado, también es importante la parte de optimización de hiperparámetros.  

Según el pipeline indicado anteriormente (Figura 3-4), dentro de la etapa 

“Entrenamiento del modelo” se incluye la optimización de hiperparámetros (en 

inglés Hyperparameter Optimization, HPO). El rendimiento de los modelos de 

inteligencia artificial se ve grandemente condicionado al ajuste de los diferentes 

 
2 Los hiperparámetros 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 científico de datos. El valor óptimo de un hiperparámetro no se puede conocer a priori para un problema 

dado. 
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parámetros que lo componen. En ocasiones el espacio de búsqueda de los valores 

posibles para cada hiperparámetro es infinito, por tanto, es necesario recurrir a 

técnicas inteligentes para la búsqueda de los valores óptimos. Un caso particular, 

que también tiene mucho interés en la literatura, es el de “Búsqueda de 

Arquitectura de Redes Neuronales” (en inglés Neural Network Search, NAS), que 

tiene como objetivo la optimización de los parámetros característicos de las redes 

neuronales (arquitectura). El problema CASH y métodos más concretos como 

pueden ser el HPO y NAS, son estudiados para su automatización, ya que son parte 

fundamental del pipeline del modelo. 

 

Figura 3-5 Pipeline con HPO y NAS. 

Por último, un método de gran interés en el desarrollo del pipeline es el “Meta-

Learning”3 [15]. En cada nueva tarea de ML se crea un pipeline individualizado 

desde cero, pero, al igual que un experto adquiere experiencia con cada tarea, 

es posible aprender de anteriores soluciones para no partir de cero, y hacer este 

proceso de forma más 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:  

• Espacio de búsqueda: Reducir/aumentar o refinar el espacio de búsqueda 

de hiperparámetros. 

 
3 El metaaprendizaje es un subcampo del aprendizaje automático en el que se aplican algoritmos de aprendizaje 

automático a los metadatos sobre experimentos de aprendizaje automático. El objetivo es entender como 

resolver problemas de aprendizaje con mayor flexibilidad, mejorando el desempeño de algoritmos existentes 

o induciendo al algoritmo de aprendizaje en si. 
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• Algoritmos candidatos: Reducir/aumentar la lista de posibles algoritmos en 

base a resultados anteriores, evitando ejecuciones no válidas o 

insatisfactorias. 

• Comienzo en caliente: Se puede empezar con modelos previamente 

entrenados o una secuencia de hiperparámetros 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 otras tareas, no realizar el paso de 

limpieza de datos, o utilizar una codificación de variables categóricas 

concreta, etc. 
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Algoritmo Ejemplo parámetro ordinario Ejemplo hiperparámetro 

Decision tree The input variable used at 

each internal node, the 

threshold value chosen at 

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 internal 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 round-off error, the 

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 

learning rate for the 

backpropagation algorithm 

k-nearest neighbor  The number of nearest 

neighbors used (k), the 

mechanism of weighting the 

nearest neighbors, the 

distance function to use 

NaÏve Bayes The probability of an input 

variable taking on a particular 

value given a specific class 

p(xi|c), the prior probability of 

each class p(c) 

Whether kernel density 

estimator or normal 

distribution is used for numeric 

attributes, the window width 

of a kernel density estimator 

Multiboost with decisión 

stumps 

The input variable used by 

each decision stump, the 

threshold value chosen by 

each decision stump, the 

weight of each decision 

stump 

The number of iterations, the 

number of sub-committees, 

whether resampling is used for 

boosting 

Tabla 3.1.- Ejemplo de algoritmos de ML, sus parámetros ordinarios e hiperparámetros (Ref. 

[14]) 
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En el segundo de los enfoques (sistemas AutoML) se busca desarrollar sistemas que 

incluyan y faciliten la utilización de los métodos de AutoML. A diferencia de los 

métodos de AutoML, este enfoque no se centra únicamente en una o algunas 

etapas del pipeline, sino en automatizar el proceso completo. Los sistemas de 

AutoML dan solución 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 más 

transparente para el usuario, no siendo necesario conocerlos ni saber cómo 

funcionan. Las herramientas de AutoML ofrecen, desde librerías de programación 

para los usuarios más expertos, hasta interfaces de usuario (Figura 3-6, Figura 3-7) 

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

 

 

Figura 3-6.- Ejemplo de GUI de la herramienta H2O.ai Driverless. 
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Figura 3-7.- Ejemplo de GUI de la herramienta Azure Machine Learning. 

Aunque solo es objetivo de este trabajo las etapas de desarrollo y entrenamiento 

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 función y ofrece resultados aceptables, 

éste puede ser sacado a producción, lo que se conoce como la fase de 

despliegue del modelo. El modelo puede ser desplegado sobre una plataforma 

móvil, un servidor, etc. Otro aspecto importante es la monitorización y control de 

versiones del modelo. Estas etapas son de gran interés para las compañías, 

automatizar estas tareas puede resultar en grandes beneficios de tiempo, coste y 

eficiencia. En la actualizad, grandes y pequeñas compañías están dedicando 

mucho esfuerzo en desarrollar herramientas competitivas que aporten valor en 

estos aspectos (Figura 3-9, Figura 3-10). 
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Figura 3-8.- Ciclo de vida de un modelo de ML. 

 

Figura 3-9.- Esquema de funcionamiento de la aplicación MLFLOW. 
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Figura 3-10.- Esquema de funcionamiento de la aplicación NNI. 

3.2.- Estudio de alternativas. 

Se han desarrollado una gran variedad de soluciones de código abierto y 

comerciales en los últimos años. Cada una de estas herramientas tiene como 

objetivo extraer valor de los datos de forma rápida y más fácil posible. Estas 

plataformas ofrecen diversas funcionalidades que satisfacen distintas tareas 

asociadas a la construcción e implementación del pipeline de un modelo de ML 

[16]. 

En la literatura de los últimos años (2018-2020) hasta hoy, se han recogido, 

estudiado, y comparado las diversas alternativas. El colegio de ciencia de datos y 

estadística de la universidad de Siegen (abril 2020) propone una lista de 14 

herramientas [17]. AIMultiple [18], el blog sobre transformación digital (enero 2021) 

recoge 18 herramientas atendiendo a si éstas son de acceso libre o requieren de 

pago o subscripción. En esta publicación se hace una división en base a la 

compañía dueña de las herramientas: “Open Source”, “Startup” o “Gigante 

Tecnológico” (Tabla 11.1) 

[19] En 2018 se publicó el primer artículo realizando una evaluación comparativa 

(benchmark4) de 4 herramientas (Auto_ml, Auto-sklearn, TPOT y H2O). Aunque en 

 
4 Es una técnica utilizada para medir el rendimiento de un sistema o uno de sus componentes. Más formalmente 

puede entenderse que una prueba de rendimiento es el resultado de la ejecución de un programa informático o 
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este benchmark se compare únicamente el desempeño en términos de precisión 

de los algoritmos, las herramientas pueden realizar más tareas como, ingeniería de 

características, preprocesado de datos, codificación de características 

categóricas y escalado numérico. 

Para probar estas plataformas se utilizaron conjuntos de datos de la librería de 

acceso abierto “OpenML” [20], un total de 57 conjuntos de datos para 

clasificación y 30 para regresión (Figura 3-12). 

 

Figura 3-11.- Comparativa cara-a-cara del F1-score entre distintas herramientas aplicadas 

a un problema de clasificación. (Ref. [19]) 

 
un conjunto de programas en una máquina, con el objetivo de estimar el rendimiento de un elemento concreto, 

y poder comparar los resultados con máquinas similares. 
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Figura 3-12.- Comparativa cara-a-cara del RMSE-score entre distintas herramientas 

aplicadas a un problema de regresión. (Ref. [19]) 

(Figura 3-13) En el artículo se determina que “auto-sklearn” rinde mejor en 

clasificación que el resto de frameworks, y “TPOT” lo hace mejor en los problemas 

de regresión, aunque existe una gran varianza en los resultados y se propone como 

trabajo futuro un estudio más granular acerca de la ingeniería de características, 

selección de modelos y la optimización de parámetros, proponiendo también el 

estudio de un mayor abanico de plataformas. 

  

Figura 3-13.- Desempeño de las herramientas para todos los conjuntos de datos, a la 

izquierda para los problemas de clasificación y la derecha para los de regresión. 

[15] En 2020 se estudia un conjunto de soluciones de código 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 

publicación, al igual que la anterior presentada, se centra exclusivamente en la 

resolución de las etapas de selección, entrenamiento y evaluación de algoritmos 
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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). Además de los resultados, en esta 

publicación se recoge de forma resumida como es la estructura y las 

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

 

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

• Estructura fija/variable: El pipeline es una secuencia lineal de múltiples pasos 

de limpieza de datos, selección de características, preprocesamiento y 

modelado. La complejidad frente a pipeline de estructura variable es muy 

inferior, pero puede resultar en un menor rendimiento. 

• Ensamblado: Un método de ensamblado combina múltiples modelos de ML 

para realizar las predicciones. El coste computacional de la evaluación es 

generalmente mayor al de un modelo individual, en cambio, la precisión 

puede verse incrementada significativamente. 

• Variables Categóricas: Es posible o no la utilización de variables categóricas 

en los datos de entrada. 

• Paralelización: Se construyen/evalúan múltiples pipelines de forma paralela, 

haciendo más eficiente la búsqueda del óptimo y ahorrando coste 

temporal. 

• Tiempo: Es posible o no establecer un límite de tiempo en la búsqueda de 

modelos. 
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Respecto a los resultados cuantitativos, en este artículo se concluye que todas las 

herramientas de AutoML tienen un rendimiento similar, con una diferencia de solo 

el 2.2% del peor/mejor caso. La precisión de las herramientas difiere en un 6.7% en 

promedio en los diferentes conjuntos de datos. Por otro 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.  

 

Tabla 3.3.- Fracción de conjuntos de datos en los que el framework en cada fila rindió 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. 

 

Tabla 3.4.- Comparación de expertos frente a herramientas de AutoML para dos conjuntos 

de datos (Otto: valores pequeños es mejor|Santander: valores mayores es mejor) (Ref. [15]) 
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En adicción se remarca que la resolución del problema CASH es solo una porción 

del pipeline que compone el desarrollo e implementación de un modelo de ML 

(Figura 3-4), un científico de datos utiliza entre el 60-80% del tiempo en la limpieza 

de los datos y selección de características, 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 H2O AutoML). Las herramientas se seleccionaron en base a su 

popularidad. En este artículo únicamente se resuelven problemas de clasificación, 

con un total de 39 conjuntos de datos de OpenML. Se realizaron 2 pruebas, con un 

tiempo máximo de 1 hora y de 4 horas. No se determinaron diferencias notables 

en las ejecuciones atendiendo al tiempo, salvo una pequeña mejora en la 

clasificación del framework TPOT. Por otro lado, Auto-WEKA mostró signos de 

sobreajuste en las ejecuciones de más duración, sobre todo en los problemas de 

clasificación multi-clase. Como conclusión no hay ningún 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 año (2019), en [22] se realiza otra evaluación comparativa más 

exhaustiva y considerando más aspectos de las plataformas de AutoML. En el 

artículo se recoge lo siguiente: (i) que funcionalidades de ML proporcionan las 

herramientas; (ii) como se desempeñan las herramientas frente a problemas reales; 

(iii) encontrar el equilibrio entre la optimización del tiempo y la precisión; (iv) la 

reproducibilidad de los resultados (robustez). 

El preprocesado de datos es habitualmente el primer paso en el pipeline del ML. 

En el artículo se remarca que esta funcionalidad no cumple su propósito de forma 

robusta, y requiere aún mucha intervención humana. Además, no todas las 

herramientas comparadas disponen de ello, como es el caso de TPOT y Auto-keras. 

Por otro lado, H2O-Automl, H2ODriverlessAI, DataRobot, MLjar y Darwin en su lugar, 

ofrecen la posibilidad de detectar tipos de datos básicos o esquemas (numéricos, 

categóricos y series temporales), en contrapartida Auto-ml, Auto-sklearn, AzureML 

y Ludwig, que requieren de la especificación del tipo de dato por el usuario de 

forma manual.  Con respecto a los algoritmos, se incluyen en estas herramientas: 

regresión logística, algoritmos basados en árboles, SVM y redes neuronales, entre 

otros. Además, herramientas como DataRobot, H2O-DriverlessAI y Darwin pueden 

trabajar con métodos de ajuste no supervisado, como “clustering” y detección de 
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“outliers”. En la tabla Tabla 3.6 se reúnen las características más destacables del 

AutoML para cada herramienta. 

Por último, destacar que la mayoría de las plataformas comerciales como H2O-

DriverlessAI, DataRobot y Darwin ofrecen la funcionalidad de interpretado del 

modelo y análisis de resultados, posibilitando la utilidad de representación de 

resultados mediante “dashboards” (Figura 3-6, Figura 3-7, Figura 3-14), importancia 

de características y distintos métodos de visualización, funcionalidades que las 

herramientas no comerciales en su mayoría no ofertan, centrándose 

exclusivamente en la resolución de las etapas del problema CASH (construcción, 

entrenamiento y evaluación del modelo). 

 

Figura 3-14.- Fragmento de dashboard de la herramienta Google Cloud Vision. 

Con referente a los resultados cuantitativos obtenidos en el artículo, se han utilizado 

un total de 300 conjuntos de datos de OpenML. Las herramientas H2O-Automl y 

Ludwig tienen un rendimiento estable para los distintos problemas (regresión, 

clasificación binaría y multi-clase). En cambio, Darwin, Auto-keras y Auto-ml 

presentan un rendimiento menos estable.  

Como aspecto común, ninguna herramienta resalta notablemente respecto del 

resto, como resumen general H2O-Automl, Auto-keras y Auto-sklearn rinden mejor 

que Ludwig, Darwin, TPOT y Auto-ml. H2O-Automl destaca ligeramente en 



 

Samuel Camba Fernández (Autor del TFM) 

U N I V E R S I D A D  D E  O V I E D O   

Escuela Politécnica de Ingeniería de Gijón Página 27 de 115 

clasificación binaria y regresión, convergiendo más rápido. Auto-keras es estable 

en todas las tareas y destaca ligeramente en problemas de clasificación multi-

clase y empatando con H2O-Automl en regresión. 

En [23] se hace una comparativa basándose en la robustez de 3 herramientas 

(TPOT, H2O AutoML y AutoKeras) aplicando clasificación de imágenes. En esta 

publicación se menciona la poca madurez o temprana etapa en la que se 

encuentra el paradigma del aprendizaje máquina automatizado, y que en los 

próximos años se verá un incremento de publicaciones centradas en el estudio de 

la robustez de los frameworks. Para la selección de las herramientas se han basado 

en los siguientes criterios: 

• Todos proporcionan una simple API de Python y el uso básico requiere 

apenas unas pocas líneas de código. 

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

suficiente para realizar una comparativa. 

• No requieren conocimientos previos de los datos y no es necesario indicar 

ningún espacio de búsqueda para los modelos e hiperparámetros, 

haciendo estas herramientas fáciles para usuarios ocasionales. 

Para la comparativa se usan dos conjuntos de imágenes, las cuales se alteran de 

forma aleatoria, rotándolas y añadiendo un ruido gaussiano (Figura 3-15). 

AutoKeras destaca notablemente en la mayoría de las pruebas, tanto en precisión 

como en tiempo de ejecución. A diferencia de H2O y TPOT, AutoKeras ofrece 

soporte completo para el uso de procesador gráfico (GPU), lo que reduce los 

tiempos de entrenamiento de los modelos. Además, AutoKeras cuenta con la 

funcionalidad de “data augmentation”5, consiguiendo en los modelos resultantes, 

una mayor robustez ante ruido o alteraciones en la rotación de las imágenes que 

se usan en la clasificación. Con respecto al uso de recursos, AutoKeras y H2O 

utilizan aproximadamente el 100% de los recursos disponibles por otro lado, TPOT 

presenta problemas en el rendimiento al ser ejecutado sobre múltiples núcleos, 

usando tan solo un 30% de la CPU.  

 
5 El aumento de datos en el análisis 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.- Precisión 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 rotación 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 rotación en los datos de 

test y rotación en los datos de train. 

Con respecto al procesamiento de texto, en [24] se evalúan 4 herramientas (TPOT, 

H2O, auto-sklearn y AutoGluon), además de comparar los resultados obtenidos 

frente al desempeño humano. En esta publicación 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 máximo 

de abstracción posible para el uso de cada herramienta. AutoGluon es la única 

de estas que permite la entrada 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 precisión 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 1 y TPOT, esta última con 0 victorias. 

Frente al desempeño humano, en los 4 casos donde el AutoML obtuvo mejores 

resultados el margen es de 1.4% de media.  
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Tabla 3.5.- Precisión de las herramientas de AutoML en el procesamiento de texto para los 

distintos conjuntos de datos. (Ref. [24]) 

Según las conclusiones de la publicación, el AutoML actualmente no es capaz de 

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

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

usuarios más avanzados. 
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Tabla 3.6.- Comparativa de las funcionalidades y características de las distintas herramientas de AutoML. (Ref. [22]) 
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3.3.- Selección 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 selección de 

las herramientas. Estos criterios han sido definidos en función de las necesidades de 

la compañía asociada a este proyecto y a la adecuación de estas a los problemas 

que se tratarán más adelante en este documento. Las herramientas han de 

cumplir todos o la mayoría 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 aprendizaje: El tiempo necesario de un desarrollador en obtener 

un modelo aceptable o comparable frente al desarrollado con 

herramientas clásicas/manuales.  

- Funcionalidades: Cuantas etapas del pipeline del desarrollo del modelo 

cubre la herramienta y que funcionalidades extra ofrece. 

- Documentación disponible/actividad de la comunidad: 

Soporte/documentación disponible acerca de la herramienta y resolución 

de problemas. 

- Flexibilidad/escalabilidad: El grado de abstracción posible en el uso de la 

herramienta, personalización, interoperabilidad con otras herramientas y 

escalado.  

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

problemas relevantes para la compañía. 
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Se han probado un total de 13 herramientas6, de las cuales se han seleccionado 4 

de ellas: AutoGluon, H2O, Google Cloud Platform y Amazon Web Services. Se 

analizarán más 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 abordarían los problemas de una 

forma más clásica o manual.  

Cabe destacar que los aspectos relacionados con rendimiento y requisitos de 

recursos no han sido medidos rigurosamente. La discusión referente a estos puntos 

será basada en la literatura (comparativas y benchmarking) e informalmente. 

3.3.1.- Google Cloud Platform 

Google ofrece varias herramientas de aprendizaje máquina automatizado dentro 

de su plataforma “Google Cloud Platform (GCP)”. Esta plataforma dispone de una 

gran variedad de funcionalidades dentro del ámbito del análisis de datos y la 

inteligencia artificial. En GCP es posible gestionar un almacén/base de datos en la 

nube, gestionar una red de máquina bajo una infraestructura virtualizada en la red, 

y desarrollar modelos de inteligencia artificial, así como gestionar su ciclo de vida.  

Los módulos que se utilizarán de esta plataforma son “Google Cloud Tables”, para 

el modelado con datos tabulares, y “Google Cloud Vision”, para problemas de 

visión artificial. 

La herramienta de Cloud Tables permite el ajuste de datos tabulares para 

problemas de clasificación, binaría y multi-clase, y regresión. Cloud Vision, permite 

el entrenamiento de algoritmos para clasificación de imágenes pertenecientes a 

una y varias clases.  Además es posible abordar problemas de detección de 

objetos en imágenes.  

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 parámetros para el desarrollo de los 

 
6 MLJar, TPOT, Auto-sklearn, Auto-keras, H2O-automl, Google Cloud Tables, Google 

Cloud Vision, Azure AutoML, Auto-weka, AutolGuon, McFly y Amazon Lookout 

Vision y Amazon Forecast. 
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modelos son limitadas, facilitando el uso para usuarios nóveles 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. Además, la plataforma de Google permite el 

despliegue y monitorización 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 entrenamiento de Google Cloud 

Tables son los siguientes: un máximo de 100GB de datos, entre1000-200M registros 

(filas) y 2-1000 características (columnas). También existen limitación respecto al 

número de predicciones para los datos tabulares, y el número de imágenes 

clasificadas en el módulo de visión no podrá superar las 1800 imágenes como al 

minuto, y un tamaño máximo de 20MB por imagen. 

Por último, esta herramienta está sujeta a un sistema de facturación por 

subscripción. Además se facturará por el entrenamiento, el espacio requerido por 

el modelo, el despliegue y por cada predicción, se facturará mientras el modelo 

esté alojado en su portal por el que se pueden realizar predicciones online. 

3.3.2.- AutoGluon 

AutoGluon es un sistema de código libre gratuito [25]. Este sistema está basado en 

la interfaz Gluon de código abierto de las compañías Amazon Web Services y 

Microsoft. El rendimiento de este sistema ha sido sobresaliente en la literatura y 

benchmarking, además de contar con un gran apoyo de la comunidad y de la 

compañía desarrolladora. 

Para utilizar AutoGluon es necesario disponer de un sistema con Python. AutoGluon 

es importado como una librería convencional de Python. Actualmente están 

disponibles tres módulos orientados a distintas tareas: el módulo “Tabular 

Prediction”, para datos con forma tabular (csv, parquet, etc.), “Image 

Classification” para la clasificación de imágenes y “Text Prediction” para el 

entrenamiento supervisado con texto. 

Todos los módulos de AutoGluon disponen de una función común (‘fit’) que, con 

una sola llamada a esta, se realizan todas las etapas del pipeline: preprocesado 

de datos, ajuste de parámetros, entrenamiento del modelo y evaluación del 
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modelo.  Los argumentos mínimos para esta función son: conjunto de datos de 

entrada (del tipo ‘pandas’ o un tipo definido en la librería denominado 

‘TabularDataset’), y el nombre dentro de la tabla de datos de la columna 

objetivo. AutoGluon también dispone de una gran variedad de parámetros para 

el ajuste de los métodos internos que forman cada etapa. Es posible modificar el 

tiempo límite de ejecución, la métrica de rendimiento, habilitar el ensamblado de 

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

AutoGluon permite flexibilidad respecto a entrenamiento de modelos y la 

evaluación y despliegue de estos, ya que utiliza librerías populares como “scikit-

learn” y “mxnet”. No es posible el entrenamiento con datos de más de 2 

dimensiones y las predicciones de más de un valor (una dimensión). 

3.3.3.- Amazon Web Services 

El sistema de AutoML de Amazon está disponible bajo la infraestructura de 

“Amazon Web Services (AWS)”. AWS es una colección de servicios de 

computación en la nube como: gestión de almacenamiento cloud, gestión de 

bases de datos, virtualización distribuida, servicios de inteligencia de negocio e 

inteligencia artificial entre otros. Los servicios tratados en este proyecto son los 

referentes al AutoML, concretamente dos módulos, “Amazon Lookout Vision”, para 

problemas de visión artificial, y “Amazon Forecast”, para la predicción de valores 

con series temporales. 

La herramienta de Lookout Vision permite la clasificación binaria de imágenes. Esta 

herramienta está orientada a la inspección de calidad mediante visión artificial, 

clasificando imágenes que contienen o no anomalías. Amazon Forecast, usa el 

aprendizaje automático para combinar datos de serie temporal con variables 

adicionales para crear previsiones. Amazon Forecast no requiere experiencia 

previa en aprendizaje automático para empezar a usarlo, solo es necesario 

proporcionar datos históricos, además de cualquier información adicional que se 

considere que pueda influir en sus previsiones.  

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

igual que el sistema de Google, todas las herramientas y funcionalidades ofrecen 
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menús de ayuda y soporte. También es posible la utilización del sistema a través de 

comandos de CLI de AWS. 

Respecto a las limitaciones técnicas, el sistema de Lookout Vision solo soporta 

imágenes en formato PNG y JPG de dimensión máxima 4096x4096 pixeles y tamaño 

de 8MB. El conjunto de imágenes puede contener únicamente 16000 imágenes y 

el entrenamiento no puede superar las 24 horas. El sistema de Forecast admite 

datos de hasta 1 billon de registros (filas) y 25 características (columnas). El fichero 

no puede superar los 30GB. 

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

subscripción previa ni tasas fijas. Las cuotas están sujetas al país asociado. 

3.3.4.- H2O 

H2O [26] es un sistema de código abierto que ofrece una serie de métodos para 

el desarrollo de modelos. El sistema de H2O es una API de Python bajo una 

infraestructura Java. Para utilizar H2O es necesario un sistema con Python y Java 

instalado. H2O es importado como una librería de Python convencional.    

El sistema de H2O puede abordar problemas de regresión y clasificación de una y 

varias clases. H2O dispone de una función ‘H2OAutoML’ que automatiza la 

selección de algoritmos y optimización de hiperparámetros.   Esta función tiene 

una gran variedad de parámetros para modificar aspectos como, el número y tipo 

de algoritmos a utilizar, la estrategia de búsqueda y optimización, la utilización de 

recursos, etc. No es posible el entrenamiento con datos de más de 2 dimensiones 

y las predicciones de más de un valor (una dimensión). 

El sistema de H2O ofrece una gran granularidad respecto a la implementación y 

modificación de los parámetros de entrenamiento, pero, a diferencia de la 

funcionalidad que ofrece más automatización (H2OAutoML), son requeridos 

conocimientos de modelado y programación.
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 Descripción de los casos de uso. 

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

[27] Los centros de datos modernos albergan cientos de miles de servidores que 

coordinan las tareas para ofrecer servicios de computación en nube de alta 

disponibilidad. Estos servidores consisten en múltiples discos duros, módulos de 

memoria, tarjetas de red, procesadores, etc., cada uno de los cuales, aunque 

cuidadosamente diseñados, son capaces de fallar. Si bien la probabilidad de que 

se produzca un fallo de este tipo durante la vida útil (normalmente de 3 a 5 años 

en la industria) de un servidor puede ser algo pequeña, estas cifras se amplían en 

todos los dispositivos alojados en un centro de datos (Figura 4-1). 

 

Figura 4-1.- Distribución de la vida útil (en años) de los discos duros de un servidor. 

Un buen conocimiento de las cifras, así como de las causas de estos fallos, ayuda 

a mejorar la experiencia operativa, ya que no sólo permite una mejor equipación 

para tolerar los fallos, sino también reducir el coste del hardware mediante la 

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

[28] Desde 1995 se ha implementado una tecnología estándar de autocontrol, 

análisis e informe (SMART) en gran parte de los discos duros modernos, los discos 

que incluyen la tecnología SMART monitorean su estado de vida y rendimiento 

(Figura 4-2). En muchos casos, el propio disco es capaz de advertir de un 

comportamiento anómalo, ayudado a evitar pérdida de información o una 

inutilización total inesperada. 
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Figura 4-2.- Distribución de la temperatura y de los ciclos de encendido y apagado de los 

discos reemplazados de dos modelos distintos. 

Para mejorar la precisión en la predicción de un fallo se han propuesto y 

desarrollado diversos métodos estadísticos 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 predicción del comportamiento anómalo del disco 

incluso un mes antes de que ocurra el fallo. Se han propuesto métodos que aporten 

un indicador del grado de deterioro, ajustándose así a las necesidades de las 

compañías. 

Una de las principales características de los datos recopilados por la tecnología 

SMART es su naturaleza desbalanceada (Figura 4-3). El termino de desbalanceado 

se refiere a la cantidad de información asociada a cada clase (en este caso 

“sano”/”fallo”) no está proporcionada. Un escenario balanceado tiene una 

proporción 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 día. 

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 

generalización de la información, y perjudicando a la clase minoritaria.  
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Figura 4-3.- Ejemplo gráfico de dos clases con proporción desbalanceada. 

[31] Otro aspecto para tener en cuenta es el carácter temporal de los datos. 

Algunas características, especialmente las señales, son sensibles al tiempo (sus 

valores siguen cambiando drásticamente a lo largo del tiempo) o al medio 

ambiente (la distribución de los datos cambia significativamente debido a 

cambios o perturbaciones en el entorno).  

Es importe que, a la hora de realizar el entrenamiento y predicción con cualquier 

modelo, no sería adecuado la utilización de datos de diversas fuentes (no 

procedentes del mismo entorno físico), o la partición 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, además de estadísticas y conocimiento basado en los discos 

duros. Dado el interés sobre el desarrollo de técnicas novedosas sobre la 

predicción de fallos en discos duros, y la calidad de los datos publicados por esta 

compañía, existe una gran variedad de publicaciones donde son utilizados. 
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Figura 4-4.- Resumen de estadísticas de los discos monitorizados por el centro de BackBlaze 

para el tercer cuatrimestre del año 2020 (arriba), y la gráfica de los 4 últimos años (abajo). 

(Ref.: [34]) 

Se utilizarán los datos correspondientes a los años 2013, 2014 y 2015 del modelo 

“ST4000DM000” de Segate, ya que es la muestra más utilizada en la literatura. El 

conjunto de datos consta de aproximadamente 10,5 millones de registros, 

correspondientes a 29965 discos duros. El número de fallos registrados, es decir, el 

número de discos que han sido remplazados dentro de la ventana temporal es de 

872, esto supone un ratio de fallo de 1:12126 frente a los registros de funcionamiento 

normal. En total se monitorizan 49 atributos. 

Se realizará un estudio sobre la metodología actual para resolver la detección de 

anomalías en discos duros utilizando los valores SMART. Por otro lado, se propondrá 

una metodología alternativa utilizando herramientas de AutoML. Para realizar una 

comparativa de resultados objetiva, se utilizarán exclusivamente fuentes donde se 

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

[35] La cantidad de agua que se pierde en el mundo en los sistemas de distribución 

(WDS) varía entre el 15% y el 50% del agua. La pérdida de agua causa costos 

ambientales y socioeconómicos y podría tener graves repercusiones en las 

infraestructuras urbanas. La detección y localización de fugas constituye una 

prioridad en la gestión de sistemas de agua potable (Figura 4-5). Actualmente para 

la detección de fugas se utilizan técnicas basadas en acústica, monitorización, 

inyección de gas, termografía, radares, etc. 

 

Figura 4-5.- Mapa GIS del sistema de agua del Campus Científico de la Universidad de 

Lille. (Ref.: [35]) 

[36] Los recientes avances tecnológicos han traído consigo importantes mejoras 

en la recopilación de datos, que permiten reunir una gran cantidad de datos a lo 

largo del tiempo y, por lo tanto, generar series temporales. La extracción de estos 

datos se ha convertido en una tarea importante para los investigadores y 

profesionales en los últimos años, incluida la detección de valores atípicos o 

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

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

 

Figura 4-6.- Ejemplo gráfico en dos dimensiones de anomalías (puntos o1 y o2) (Ref.: [36]). 

Con la monitorización de los sistemas de agua, es posible desarrollar algoritmos 

basados en datos que automaticen la tarea de detección de un comportamiento 

anómalo. En este proyecto se plantea como caso de uso la detección de 

anomalías en el sistema de aguas de un pueblo en País Vasco, Azkoitia (Figura 4-7). 

Para ello se dispone de los datos recopilados por sus sistemas en los años 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 últimas dependen de las anteriores y por tanto no 

serán estudiadas.  
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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 día (Figura 4-8), (ii) la zona a la que corresponden 

las medidas, (iii) y una estampa del instante de tiempo en el que se realizó cada 

registro. 

 

Figura 4-8.- Ventana temporal de lectura de caudal por el sistema. 
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Actualmente para realizar la detección de fugas se utiliza un umbral, calculado 

con el mínimo valor de caudal registrado en la noche anterior. Además, se realizan 

revisiones periódicas del sistema de tuberías. No se dispone de un registro de las 

fugas resueltas/detectadas con anterioridad.  

Como objetivo de este caso de uso, se presentarán diversas metodologías del 

estado del arte cobre la búsqueda y detección de anomalías en series temporales. 

Por otro lado, se propondrá una posible metodología utilizando sistemas de 

AutoML. 

4.3.- Caso 3: Clasificación de imágenes y localización de objetos para la 

detección de anomalías 

La gestión de la calidad es un aspecto imprescindible en el proceso de 

manufactura. Para satisfacer la demanda las manufacturas deben incrementar su 

tasa de producción manteniendo unos estándares de calidad. [37] Actualmente 

se atribuye a los sistemas de gestión de la calidad como uno de los avances 

tecnológicos más importantes para el rendimiento empresarial. 

La visión por computador proporciona una alternativa para una técnica 

automatizada, no destructiva y rentable para cumplir estos requisitos, [38], [39], 

[40]. Este enfoque de inspección basado en el análisis y el procesamiento de 

imágenes (Figura 4-9) ha encontrado una variedad de aplicaciones diferentes en 

la industria. Estas técnicas prometen una gran rentabilidad económica y un buen 

nivel de precisión sin la ayuda del humano. Es obvio pensar que en los próximos 

años la mayoría de las tareas de inspección de calidad serán realizadas por 

sistemas de visión por computador, o al menos consistirá en sistemas híbridos de 

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

Aunque los sistemas de inspección automatizados están sustituyendo con éxito a 

los manuales en muchos sectores, sigue siendo necesario mejorar la precisión 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), así 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 

aplicación en diversos campos, cada vez son más populares técnicas basadas en 

modelado. Con la construcción de un modelo de inteligencia artificial este será 

capaz de identificar en una imagen si el producto contiene algún defecto. Para 

ello, es necesario disponer de un conjunto de imágenes (Figura 4-10) 

representativas de los defectos que se intentan clasificar. 

 

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

defectos (encuadrado rojo). 
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Para este caso de uso se plantean tres escenarios: (1) la clasificación de imágenes 

que contienen o no defectos (clasificación binaria), (2) la clasificación de 

imágenes que contienen varios defectos, para este problema existen varios tipos 

de defectos y una imagen puede tener uno, varios o ningún defecto, (3) y por 

último la localización del defecto dentro de la imagen, para este problema se 

indicará dentro de la imagen donde se encuentra el defecto, si contiene alguno.  

Se utilizarán los datos publicados por distintas fuentes:  [40], [41], [42].  

- Clasificación binaria: Tres conjuntos de imágenes para el problema de 

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

imágenes están 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 imágenes de clasificación binaria 

(normal/anomalía) (Ref.: [42]) 

Dataset Nº Img. Normal Nº Img. Anoamlía Total 

metal_nut 242 93 335 

transistor 273 40 313 

cable 282 92 374 

Tabla 4.1.- Tamaño de los conjuntos de imágenes paara clasificación binaria. 

- Clasificación multi-etiqueta: Para este problema se utilizará un dataset, 

“concrete”, que contiene imágenes de paredes de hormigón con 5 

defectos distintos (Fuente: [40]): “CorrosionStain”, “Crack”, “Efflorescence”, 

“ExposedBars” y “Spallation”, además de imágenes que no contienen 

ningún defecto, “Background” (Figura 4-12). Hay 10789 etiquetas distribuidas 

en 7677 imágenes, es decir, una imagen puede pertenecer a varias clases 

(Figura 4-13). 



 

Samuel Camba Fernández (Autor del TFM) 

U N I V E R S I D A D  D E  O V I E D O   

Escuela Politécnica de Ingeniería de Gijón Página 46 de 115 

   

Figura 4-12.- Muestras del conjunto de imágenes de clasificación multi-etiqueta. (De 

izquierda a derecha: (1) Grietas, (2) corrosión y (3) eflorescencia. (Ref.: [40]) 

Clase CorrosionStain Crack Efflorescece ExposedBars Spallation Background 

Nº etiquetas 1559 2507 833 1507 1898 2485 

Figura 4-13.- Número de etiquetas de cada clase presentes en las 7677 imágenes 

etiquetadas. 

- Localización de defectos: Se utilizará el dataset “Castings” del repositorio 

GDXray (Fuente: [41]). Este conjunto de imágenes contiene 2727 imágenes 

y 851 defectos. Cada imagen puede tener, ningún defecto, uno, o varios 

defectos. En el dataset se incluyen las coordenadas XY de las esquinas de 

la región de interés, es decir, el área rectangular que encierra el defecto. 

 

Figura 4-14.- Detección y segmentación de defectos en imágenes. Una imagen puede 

contener más de un defecto. (Ref.: [39]) 

Se presentará para cada conjunto de datos una metodología y resultados 

obtenidos según las publicaciones citadas. También se presentará para cada caso 

una posible metodología utilizando sistemas de AutoML.  
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 Metodología. 

5.1.- Tradicional (Ad-Hoc) 

5.1.1.- Caso 1 

El objetivo para este problema es clasificar de entre los valores SMART registrados, 

cuando el disco duro está sano o se encuentra en un estado de fallo. Como se 

mencionó en la descripción del caso de uso, los datos SMART se caracterizan por 

dos aspectos: (i) proporción desbalanceada de las clases, (ii) series temporales en 

los datos. Si se entrenara un modelo directamente, debido a estos dos puntos, este 

minimizaría el error en la predicción clasificando todos, o un alto porcentaje de los 

discos, como sanos. Es por ello necesario realizar varios pasos de preprocesado e 

ingeniería en los datos previo al entrenamiento 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 librerías y 

técnicas de fácil uso para el tratamiento de datos desbalanceados. Las técnicas 

más populares y utilizadas son:  

- Ponderación de clases con pesos: se indica por medio de un valor número 

el peso que se le asigna a cada clase. Utilizando un valor mayor para la 

clase minoritaria, se le estaría dando una mayor importancia a esta, 

mejorando así el rendimiento del modelo. 

- Submuestreo: algoritmos basados en la vecindad para obtener una 

submuestra representativa, disminuyendo el número de muestras de la clase 

mayoritaria. 

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

estas al número de muestras de la clase mayoritaria. 

- “Synthetic Minority Oversampling Technique” (SMOTE): similar al sobre-

muestreo, se utilizan técnicas de vecinidad para añadir 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 ingeniería de datos más dependiente 

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

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

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

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

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

mediante submuestreo, y (4) selección del modelo para la predicción. 

(1) Detección 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 algún punto en el tiempo antes de que este sea 

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

para cada característica consiste en: evaluar cada punto comparándolo 

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

threshold previamente calculado se estima como un punto de cambio.  

 

Figura 5-1.- Gráfica de un punto de cambio de un atributo SMART. 

(2) Selección de características: se omitirán los atributos con más del 70% de 

registros con valores vacíos o nulos, se obtienen 35 de 49 características.  

Además, se cuentan las frecuencias de correlación (porcentaje de 

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

características SMART con puntos de cambio. Se seleccionan las 

características con una correlación mayor e igual a 10%. Se toman 24 

atributos de los 35 totales (Figura 5-2). 
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Figura 5-2.- Correlación de cada atributo SMART con la columna objetivo (fallo). 

(3) Compactar las series temporales: Se utiliza un método de suavizado 

exponencial. Para el tamaño de ventana (parámetro 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 años 2013, 2014 y 2015.  

 

Figura 5-3.- Días antes del fallo después de la detección 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 (número de 

vecinos) de 100 y 50. Para cada cluster se escoge los 10 puntos más próximos 

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

(5) Entrenamiento del modelo de clasificación: Se utiliza un método de 

validación cruzada (k-fold) con un valor de K de 10. Se utilizan un total de 6 

métodos de clasificación: 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 elección de los hiperparámetros de cada modelo se ha realizado una 

búsqueda “Grid” con 5 particiones (parámetro cv). Se ha utilizado ‘F1’ como 

métrica de evaluación. Se ha conservado el espacio de búsqueda definido en 

[43]. Finalmente, los hiperparámetros con los que se han obtenido mejores 

resultados se muestran en la siguiente tabla (Tabla 5.1). Para los parámetros no 

especificados se han conservarán los valores por defecto según la librería que 

implementa cada algoritmo. 

ALGORITMO HIPERPARÁMETROS 

RFC 

 

n_estimators: [13] 

max_features: ['auto'] 

criterion: ['entropy'] 

max_depth: [18] 

min_samples_split: [2] 

min_samples_leaf: [1] 

min_weight_fraction_leaf: [0] 

max_leaf_nodes: [None] 

bootstrap: [False] 

random_state: [0] 

class_weight: ['balanced'] 

 

SVM 

 

C: [1.05] 

kernel: ['linear'] 

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] 

 

RGFC 

 

max_leaf: [10000] 

l2: [1.0] 

sl2: [0.005] 

test_interval: [100] 

verbose: [True] 

 

DT - 

LR 

 

C: np.linspace(0.1, 0.5, 10) 

class_weight: ['balanced'] 

solver: ['newton-cg', 'lbfgs', 

 'liblinear', 'sag', 'saga'] 

 

Tabla 5.1.- Tabla de hiperparámetros de los algoritmos utilizados en la clasificación de 

anomalías en discos duros. 

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

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

Ya que en la publicación [33] no se especifica el umbral de clasificación utilizado, 

se ha realizado un análisis del número 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 precisión y recuperación en un horizonte de 30 

días. Para realizar la evaluación del modelo una vez entrenado, se han utilizado los 

datos obtenidos en el paso previo a la compactación de las series temporales. 

5.1.2.- Caso 2 

Actualmente en el sistema de Azkoitia implementa un sistema para la detección 

de las fugas basado en el mínimo nocturno. Este método está detallado en [35] 

para otro escenario. Este consiste en utilizar un umbral, el mínimo 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 menor y, 

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 será 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 solución, en la literatura se proponen métodos más robustos basados en 

modelado.  

En [44] utilizan máquinas de soporte vectorial (SVM) para la detección de 

anomalías en series temporales. Para el entrenamiento 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 número de saltos temporales se 

denomina tamaño de ventana (m). Para determinar el valor de m recomiendan 

un tamaño del 10% al 30% de la periodicidad de interés en la serie temporal. Otro 

método muy común es calcular el mínimo de la función de autocorrelación, la 

autocorrelación es una medida de la dependencia lineal entre la variable objetivo 

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

 t t-1 t-2 t-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 

6 0.564 0.699 0.123 0.574 

Tabla 5.2.- Ejemplo de tabular de datos retardados (lagged data) con tamaño de 

ventana 3 (m). 

Realizando el análisis de autocorrelación sobre los datos de Azkoitia se obtiene la 

curva mostrada en la figura Figura 5-8, el tamaño estimado de ventana para este 

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

Como modelo se ha utilizado un algoritmo de regresión, 

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

particiones para la elección de los hiperparámetros. 

ALGORITMO HIPERPARÁMETROS 

GBR 

 

n_estimators: [500] 

loss: ['huber'] 

learning_rate: [0.001] 

subsamples: [0.5] 

max_depth: [12] 

min_samples_leaf: [5] 

 

 

La proporción usada en la partición de los datos de entrenamiento 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 día 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 día, en los datos de test, supera al 

valor del umbral, este se estimará como anomalía. 
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Figura 5-4.-  Histograma de error entre los valores observados y la predicción. Para esta 

gráfica el error medio es de 0.2267 y el threshold (percentil 95) es de 0.42. 

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

posible fuga: 
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Figura 5-5 En la figura superior el error obtenido tras la predicción y el threshold calculado 

(línea roja horizontal). En la figura inferior se ha destacado los puntos (puntos verdes) 

correspondientes a un día completo cuyo error ha superado el threshold. 

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

de regresión, es que el horizonte de predicción es de un valor o un instante de 

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

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

una solución 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, 
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LSTM está tomando gran popularidad por su rendimiento en este tipo de 

escenarios.  

 

Figura 5-6.- Esquema gráfico de la composición de una unidad LSTM. 

La metodología 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 

anomalía. 

La arquitectura propuesta se muestra en la Figura 5-7. Como función de activación 

se usará 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 entrenamiento se utiliza un error cuadrático medio. 

 

Figura 5-7.- Arquitectura propuesta para la solución utilizando LSTM. 
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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 anomalías en imágenes. Se presentarán varias 

metodologías para tres escenarios, clasificación binaria, clasificación multi-clase y 

detección de objetos. 

▪ Clasificación binaria: 

En [42] proponen diversos algoritmos basados en redes neuronales: (i) Generative 

Adversal Networks (GAN), Deep Convolutional Autoencoders (CAEs), y CNN pre-

entrenadas. La metodología para cada caso se detalla a continuación: 

(i) La red generativa adversaria es entrenada únicamente con imágenes libres de 

defectos. El generador tiene la capacidad de producir imágenes de aspecto 

realista. Por otro lado, un discriminador se encarga de determinar si la imagen es 

real o generada (Figura 5-8).  

 

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

La dimensión del espacio latente se establece en 64, generando imágenes 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 búsqueda 

en el espacio latente con un learning rate de 0.02. El mapa de anomalías es 

obtenido con una comparación L2 por píxel de la imagen de entrada y la salida 

generada por la red. 

Para la evaluación se utiliza data augmentation, generando imágenes nuevas 

aplicando rotaciones y translaciones aleatorias. Adicionalmente se utiliza una 
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proyección en espejo para las imágenes que lo permiten. Se aumenta en 10000 

cada conjunto de entrenamiento. 

(ii) Se entrena una red que trata de reconstruir imágenes libres de defectos a través 

de un espacio latente. La red solo podrá reproducir imágenes vistas en el conjunto 

usado para el entrenamiento. Si una imagen difiere de su equivalente 

reconstrucción obtenida con la red esta se clasificará como anomalía (Figura 5-9). 

 

Figura 5-9.- Esquema gráfico 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 128x128x1    

Conv1 64x64x32 4x4 2 1 

Conv2 32x32x32 4x4 2 1 

Conv3 32x32x32 3x3 1 1 

Conv4 16x16x64 4x4 2 1 

Conv5 16x16x64 3x3 1 1 

Conv6 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 activación. (Ref.: [47]) 
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(iii) Por último 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 está detallada en [48] (Figura 5-10). 

 

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

▪ Clasificación multi-clase: 

En [40] proponen diversos algoritmos para la resolución de un problema de 

clasificación multi-clase. En este artículo se utiliza el meta-learning para el 

entrenamiento de redes neuronales convolucionales (CNN). Además se utilizan 

otras redes del estado del arte: Alexnet, T-CNN, VGG-A, WRN, y DenseNet. 

Respecto a los parámetros 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 convolución se utiliza un ‘pooling’ adaptativo con 

una separación piramidal (SPP) de escala 3, 4 y 5. El tamaño de las capas 

es de 32, 64 y 128. Todas las capas son seguidas de una capa de 

normalización por lotes y una capa de activación ReLU. 

- ENAS: A diferencia de MetaQNN, la arquitectura en ENAS es flexible 

respecto al número de capas. El número de capas está predeterminado por 

el número de nodos del grafo de dirección acíclico (DAG). Las opciones 

disponibles son, convolución de tamaño de filtro 3 y 5, convoluciones 

separables en profundidad y ‘max pooling’ y ‘average-pooling’ con un 

kernel de 3x3. Cada capa está seguida de una normalización en lotes y una 

activación ReLU. 
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El número de parámetros y de capas para cada red está definido en la siguiente 

tabla (Tabla 5.5): 

 

Tabla 5.5.- Arquitectura de cada red de convolución, meta-learning y del estado del arte 

(Ref.: [40]). 

▪ Deteción de regiones: 

Por último, en [39] se propone un sistema basado en una arquitectura R-CNN para 

la detección y segmentación de defectos (Figura 5-11). Para la clasificación de 

imágenes se utilizan dos métodos, una red CNN problema de clasificación, y otra 

para la segmentación del defecto. Mediante la segmentación es posible utilizar las 

máscaras generadas para inferir el defecto según los valores de los pixeles. 

El sistema está completo (incluyendo la segmentación) por cuatro módulos: 

(i) Un extractor de características que genera una representación de alto 

nivel de la imagen de entrada. 

(ii) Una CNN que propone regiones de interés. 

(iii) Una CNN que intenta clasificar los objetos en cada región de interés. 

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

región. 
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También se propone utilizar redes pre-entreneadas en ImageNet. Mediante 

técnicas de “Transfer Learning”7 es posible adecuar una red previamente 

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

 

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

La arquitectura propuesta está basada en una red ResNet-101, se muestra en la 

Tabla 5.6: 

 

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

 
7 El aprendizaje de transferencia es un problema de investigación en el aprendizaje automático que se centra 

en almacenar el conocimiento adquirido mientras se resuelve un problema y se aplica a un problema diferente 

pero relacionado 
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5.2.- Aprendizaje Máquina Automatizado (AutoML) 

5.2.1.- Caso 1 

Se han utilizado 3 sistemas de AutoML para la resolución de este caso de uso: 

AutoGluon, H2O, Google Cloud Tables. Todos los sistemas seleccionados permiten 

la resolución de problemas de clasificación. Únicamente el sistema de H2O ofrece 

parámetros para el tratamiento de clases desbalanceadas. 

Como metodología utilizando los sistemas de AutoML se proponen dos ensayos: (1) 

inicialmente utilizar el conjunto de datos en crudo, es decir, sin preprocesado 

previo (ingeniería y limpieza de datos). Con esta práctica se pretende comprobar 

como responden los sistemas de AutoML ante conjuntos de gran tamaño y datos 

desbalanceados. (2) Después se utilizará el conjunto de datos reducido obtenido 

en la metodología tradicional (apartado 5.1.1.-), con esto observar el desempeño 

de los sistemas de AutoML sobre un problema de clasificación, y también obtener 

unos resultados cuantitativos y objetivos para comparar con los obtenidos en dicha 

metodología.   

5.2.1.1.- Google Cloud Platform 

Se utilizará el módulo Tables de GCP, para el entrenamiento de modelos con datos 

tabulares. El módulo Tables permite importar el conjunto de datos (Figura 5-12) 

desde “BigQuery”, una herramienta de GCP para la realización 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. 
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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 característica se quiere predecir, y automáticamente 

la herramienta determinará de que problema se trata, regresión o clasificación. En 

este caso el objetivo es predecir la columna “failure” que contiene el valor binario 

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

 

Figura 5-13.- Información del conjunto de datos importado y columna objetivo (Consola 

de GCP). 

La herramienta mostrará los valores únicos para cada característica, el recuento 

de valores nulos/no válidos y la correlación 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 serán tenidas en cuenta en el entrenamiento del modelo, en otro 

caso, no se especifica que procedimiento se realiza. Para el dataset completo el 

sistema ha detectado 670245 filas con valores nulos. 
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Figura 5-14.- Estadísticas de las características. (Consola de GCP) 

Por último, es posible seleccionar como se dividirán los datos en el entrenamiento 

(Figura 5-15), conjunto de entrenamiento, validación y test: (i) de forma aleatoria 

con una proporción de 80%, 10%, 10% respectivamente, (ii) utilizando una columna 

adicional donde se indique a que conjunto pertenece cada registro, (iii) utilizando 

una característica de tipo temporal. 

 

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

Para el primer ensayo (conjunto de datos completo) se utilizará la división 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 utilizará una 

división automática en tres conjuntos (entrenamiento, validación y test).  

Como parámetros del modelo solo es posible seleccionar la métrica de evaluación 

de entre 5 opciones (Figura 5-16): (i) el área por debajo de la curva (“area under 
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curve”, AUC), (ii) pérdida logarítmica, (iii) área por debajo de la curva de precisión-

recuperación (“área under curve precisión-recall”, AUCPR), (iv) según un valor 

determinado de precisión y (v) según un valor determinado de recuperación. Para 

este caso de uso la métrica más apropiada es la de AUCPR ya que maximiza la 

curva de precisión-recuperación para la clase minoritaria. 

 

Figura 5-16.- Especificación de la métrica de evaluación para el entrenamiento del 

modelo en Google Tables. (Consola de GCP) 

Para el entrenamiento del modelo es necesario indicar el presupuesto del nodo. El 

presupuesto es el tiempo máximo de entrenamiento (entre 1 a 72 horas) para el 

modelo definido. Si el modelo deja de mejorar, el sistema detendrá el 

entrenamiento, solo facturando las horas útiles de entrenamiento.  Según la 

estimación de la propia herramienta (basándose en el número de filas), se han 

utilizado 3 horas de nodo. 
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5.2.1.2.- AutoGluon 

Para este caso de uso es necesario usar el módulo “Tabular Prediction”. Se ha 

utilizado la función de la librería disponible para un entrenamiento automatizado, 

‘fit’. Para la llamada a esta función se ha indicado el conjunto de datos y la 

columna objetivo ‘failure’. AutoGluon infiere, en base a los valores de cada 

característica, 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 clasificación 

binaria. 

Es posible seleccionar de entre un conjunto de configuraciones del entorno de 

ejecución mediante el uso del parámetro ‘presets’ (Figura 5-17). Por defecto se 

establece la opción de ‘médium_quality_faster_train’, recomendada para 

un rápido prototipado ya que es ~20% más rápida que la versión de calidad mayor. 

Esta opción selecciona de forma determinista un conjunto de hiperparámetros 

para cada modelo. El espacio de búsqueda y el tipo/cantidad de algoritmos viene 

predeterminada para esta opción. 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 más conocimiento sobre el dominio, o se requiera un 

menor error del modelo, se puede utilizar la opción de ‘best_quality’. Esta 

opción afecta considerablemente al uso de recursos, ya que utiliza el ensamblado 

de modelos y métodos de ajuste y optimización más avanzados. La opción de 

máxima calidad realizará una búsqueda de parámetros maximizando la métrica 

de evaluación que se haya seleccionado, esta opción realizará por defecto 3 

niveles de ensamblado. Es posible también establecer tiempo límite para el 

entrenamiento y modificar el número de niveles de ensamblado. En este caso se 

mantendrán los valores por defecto. 
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Figura 5-17.- Atributo de 'presets' de AutoGluon (Ref.: [49]). 

Con respecto al preprocesado de datos desbalanceados, AutoGluon no ofrece 

ninguna herramienta o parámetro. Si dispone de un conjunto de métricas de 

rendimiento que pueden favorecer al entrenamiento con una proporción de 

clases no balanceada. Se dispone un total de 18 métricas (Figura 5-18) para 

clasificación. Entre las 18, ‘balanced_accuracy’, 

‘f1_weighted’/’precision_weighted’/’recall_weighted’ y ‘roc_auc’ 

pueden favorecer a la obtención de mejores resultados para este caso. Por otro 

lado, el sistema ha interpolado los valores nulos utilizando una interpolación 

cuadrática. Se ha inferido un tipo numérico real sobre los valores SMART y 

categórico sobre la columna objetivo.   

 

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

Se han utilizado también otras opciones útiles para este caso de uso, pero que 

requieren una mayor experiencia de programación y en modelado. AutoGluon 

permite definir el espacio de búsqueda de hiperparámetros para cada modelo y 
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la estrategia de búsqueda (Figura 5-19). Con esta opción es posible indicar por 

medio de un diccionario clave-valor, el espacio de valores para cada 

hiperparámetro del algoritmo. Según la información proporcionada por 

AutoGluon, solo está disponible la optimización de hiperparámetros en 3 de los 7 

algoritmos ‘NN’ (neural network), ‘GBM’ (lightGBM boosted trees), ‘CAT’ (CatBoost 

boosted trees). Se han definido varios espacios de búsqueda para los algoritmos 

‘NN’, ‘GBM’ y ‘CAT’. Para la definición del espacio se ha utilizado la 

documentación de las librerías que implementan los algoritmos ‘Scikit-learn’ 

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

 

Figura 5-19.- Tipos de datos permitidos para la definición de espacios de búsqueda. (Ref.: 

[49]). 

Por último, se han particionado los datos en dos subconjuntos, entrenamiento y 

prueba, con la proporción 80% y 20%. AutoGluon particionará el conjunto de 

entrenamiento y validación utilizando diferentes métodos como K-Fold y 

CrossValPredict, disponibles en la librería ‘scikit-learn’. Es posible modificar los 

parámetros de estos métodos o utilizar otro subconjunto para la validación. 

5.2.1.3.- H2O 

Inicialmente la API de H2O se importa por medio de una librería convencional de 

Python. El sistema de H2O 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 ningún servidor se inicializará uno nuevo. Además de la 
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programación en Python, la herramienta de H2O ofrece un entorno web a través 

del puerto utilizado (Figura 5-21). 

 

Figura 5-20.- Resumen del servidor desplegado en java para el sistema H2O. 

 

Figura 5-21.- Interfaz web del sistema de AutoML H2O. 
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Para el tratamiento de los datos de entrada H2O utiliza su propia clase (H2OFrame) 

similar a la librería ‘Pandas’. Como parámetro es necesario indicar la ruta local o 

web donde se alberguen los datos, en formato CSV. En el proceso de importación 

de los datos H2O realizará la conversión de tipos según los valores de las columnas. 

Para el entrenamiento del modelo se utilizará la función ‘H2OAutoML’. Está función 

como se explicó en el apartado de selección de características, entrena unos 

modelos predefinidos además del ensamblado de modelos. Es posible también 

seleccionar y entrenar modelos de forma independiente. Los parámetros mínimos 

para esta función son los nombres dentro del H2OFrame de los atributos y el 

nombre de la variable objetivo, junto con el correspondiente H2OFrame. 

Algunos modelos soportan la opción de balanceo de clases a través del 

parámetro ‘balance_classes’. Cuando este parámetro está activado se realizará 

un sobremuestreo y submuestreo de los datos de entrada. Otro parámetro 

asociado es ‘max_after_balance_size’ donde se indica la proporción del conjunto 

de datos despuesdel balanceo, por defecto 0.5. Se comprobará el rendimiento 

del sistema con el balanceo de clases activado y desactivado. 

Respecto al particionado de datos, se utilizará un 80% de los datos para el 

entrenamiento y 20% para test. En el entrenamiento se utiliza validación cruzada 

con 5-kfold por defecto. 

5.2.2.- Caso 2 

En este apartado se propone una metodología utilizando sistemas de AutoML para 

la resolución de detección de anomalías 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 regresión, pero 

únicamente el sistema de Amazon ofrece herramientas para la resolución de 

problemas con series temporales, con la que además es posible la predicción de 

varios valores (forecasting). 

5.2.2.1.- Amazon Web Services 

El módulo Forecast de Amazon Web Services permite entrenar un modelo para la 

predicción de valores. Este módulo está orientado a la predicción de demanda, 
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evolución de mercado, estimación de capacidad, etc., pero también ofrece una 

opción para otro tipo de problemas. Como se muestra en la siguiente figura el 

sistema ofrece 7 tipos de dominio (Figura 5-22). Para este caso se utilizará la 

predicción de demanda. 

 

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 distribución y nombre del 

resto de atributos. Después se indicará el contenedor de S3 donde están 

albergados los datos en formato CSV. Es posible utilizar una zona horaria para 

mejorar la precisión del modelo. 
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Figura 5-23.- Especificación del esquema de datos en Amazon Forecast. (Consola de AWS) 

Como parámetros de entrenamiento es necesario indicar el horizonte en la 

predicción y la frecuencia entre lo valores (Figura 5-24), pe.: un horizonte de 288 

con una frecuencia de 5 minutos se corresponde a un día, 24 horas. La herramienta 

permite únicamente predicciones de 500 valores para cualquier frecuencia. Como 

opciones de frecuencia están disponibles: minutos, horas, días, semanas, meses y 

años. Para este caso se utilizarán predicciones de minutos y horas. 

Respecto a la selección del algoritmo es posible seleccionar dos opciones, 

totalmente automático, donde el sistema escogerá el algoritmo más apropiado, y 

una lista de 6 modelos (Figura 5-25): CNN-QR, Prophet, ARIMA, DeepAR+, NPTS y 

ETS. En este caso se utilizará la opción de AutoML. 
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Figura 5-24.- Frecuencia y horizonte en la predicción del modelo con Amazon Forecast 

(Consola de AWS) 

 

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

Por último, es posible seleccionar la opción de optimización de hiperparámetros 

(HPO), además, utilizar la estacionalidad, el histórico referente a datos 

meteorológicos y las fechas vacacionales, todo ello ajustado a la zona horaria 

seleccionada y el país. Para este caso de uso se utilizará únicamente la opción 

que tiene en cuenta los festivos. 
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5.2.2.2.- AutoGluon 

El sistema de AutoGluon no ofrece soporte para el tratamiento de series 

temporales. Tampoco es posible la predicción de varios valores. Se probará el 

sistema para la resolución de problemas de regresión. 

Para el entrenamiento de los modelos se utiliza la función ‘fit’.  Se conservarán 

los valores por defecto exceptuando para el parámetro ‘presets’, que se 

establecerá con la configuración máxima calidad ‘best_quality’. 

Respecto a los datos de entrada, se generarán retardos (lagged_data) con un 

tamaño de ventana 25. El conjunto de datos resultante se particionará con una 

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

Para el cálculo de las anomalías se seguirá el mismo procedimiento que en la 

metodología clásica, utilizando un umbral. 

5.2.3.- Caso 3 

En este apartado se utilizarán 3 sistemas AutoML para la resolución del caso de uso, 

clasificación de imágenes y detección de anomalías. 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 (clasificación binaria, multiclase o detección de objetos), 

aunque la detección de objetos solo será implementada con el sistema de Google 

por limitaciones temporales. Por otro lado, el sistema de Amazon Lookout Vision 

solo permite la clasificación binaria. Se realizarán las pruebas correspondientes 

para cada caso. 

5.2.3.1.- Google Cloud Platform 

La plataforma de Google Cloud dispone de un módulo de visión artificial “Vision”. 

Con esta herramienta es posible abordar tres problemas (Figura 5-26): (i) 

Clasificación de una sola etiqueta; cada imagen puede pertenecer solo a un tipo, 

para este caso de uso normal/anómalo. (ii) Clasificación multi-etiqueta; cada 

imagen puede pertenecer a varios tipos. (iii) Localización de objetos; se predice la 

ubicación de los objetos de interés dentro de las imágenes.  
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Figura 5-26.- Funcionalidades del módulo Vision de GCP. 

Una vez seleccionado el tipo de problema es necesario importar las imágenes. Las 

imágenes pueden estar albergadas en el equipo local o en Cloud Storage (Figura 

5-27). No es necesario que las imágenes estén etiquetadas, se puede realizar 

posteriormente de forma manual. Los conjuntos de imágenes que se usarán en 

este caso de uso ya están etiquetados. Es necesaria la implementación de un 

archivo de manifiesto (archivo CSV). Este manifiesto contendrá la ruta relativa 

donde se localicen las imágenes, dentro del equipo local o Cloud Storage, y de 

que tipo (etiqueta) es cada una de ellas. Si se trata de un problema de localización 

de objetos es necesario indicar las coordenadas de la región 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.- Ejemplo de manifiesto para importar imágenes en Vision. 
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Figura 5-27.- Menú de importación de imágenes en Vision. (consola GCP) 

Como se adelantó anteriormente, es posible etiquetar las imágenes de forma 

manual, tanto las etiquetas simples como las regiones de interés (Figura 5-28). 

Además, GCP ofrece un módulo de etiquetado manual. Este módulo solicita a un 

equipo de personas que etiqueten de forma manual las imágenes basándose en 

una muestra representativa. 

 

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

No es posible seleccionar ningún parámetro para el entrenamiento. Existen dos 

tipos de configuraciones, “mayor precisión” y “predicciones rápidas” (Figura 5-13). 

Esta opción repercutirá sobre el tamaño del modelo y por tanto la latencia en las 

predicciones. La herramienta estima una latencia de 300ms-500ms en la 

predicción para la configuración rápida y 800ms-1500ms para el modelo más 

preciso. Por último, es necesario incluir el presupuesto del entrenamiento indicando 

las horas máximas que durará este. 
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Figura 5-29.- Tipos de configuraciones en Vision. (Consola GCP) 

Al igual que el módulo Tables, los modelos obtenidos con el módulo de visión 

artificial son exportables a TensorFlow y en contenedor Docker (Figura 5-30). Está 

disponible además una opción “Lite”, orientada a modelos que serán desplegados 

en dispositivos móviles o dispositivos perimetrales. 

 

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 módulo de visión artificial para la 

clasificación de imágenes “Amazon Lookout Vision” (ALV) (Figura 5-31). Este 

módulo solo permite la clasificación binaria normal/anomalía. 
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Figura 5-31.- Interfaz web del módulo de visión artificial de AWS, Amazon Lookout Vision. 

Para la importación del conjunto de imágenes existen tres opciones (Figura 5-32): 

(i) mediante S3, el servicio de almacenamiento en la nube ofrecido por Amazon, 

(ii) desde el equipo local, las imágenes deben estar localizadas en dos carpetas 

denominadas “Normal”, para las imágenes que no tengan anomalías, y 

“Anomaly”, para las imágenes que sí, (iii) y desde “SageMaker Ground Truth”, el 

módulo de etiquetado manual de imágenes, que se mencionará más adelante en 

este apartado. 

 

Figura 5-32.- Opciones de importación de imágenes en Lokoout Vision. (Consola AWS) 

Como segunda opción en el importado de imágenes, ALV permite dos opciones 

de estructuración de los datos, un solo conjunto de datos, o división en datos de 

entrenamiento y datos de prueba.  
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Con respecto al etiquetado de imágenes, es posible etiquetar estas a posteriori de 

su importación, o modificar las ya importadas (Figura 5-33). Al tratarse de un 

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

 

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

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

ninguna opción/parámetro para el entrenamiento. 

Finalizado el entrenamiento están disponibles ciertas métricas de rendimiento que 

se detallarán en el apartado de resultados. 

Por último, ALV dispone de opción 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 añadiendo nuevas imágenes. 

5.2.3.3.- AutoGluon 

Se utilizará el módulo de clasificación de imágenes y detección de objetos del 

sistema AutoGluon. Los módulos están disponibles a través de la API de Python. 

Como aspecto común a todos los módulos, AutoGluon ofrece el automatizado 

completo del pipeline de modelado a través de una función denominada ‘fit’. 

Solo es necesario indicar el conjunto de datos que contiene las imágenes para su 

uso. 

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

Las imágenes estarán distribuidas en carpetas, cuyo nombre se corresponde al de 
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la clase a la que pertenece la imagen. Como parámetros adicionales en la 

creación del conjunto de datos, es posible modificar el ‘input_size’ y 

‘crop_ratio’, se conservarán los valores por defecto 224 y 0.875 

respectivamente. 

La ejecución utilizará la GPU por defecto, si se dispone de una. Es posible la 

ejecución distribuida utilizando el parámetro ‘ngpus_per_trial’, a través del 

cual se indica el número de GPUs. 

El módulo de clasificación utilizará la arquitectura resnet50. Es posible utilizar 

cualquier arquitectura implementada en mxnet, librería de Gluon, utilizando el 

parámetro ‘net’. 

AutoGluon utilizará 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 realizará un particionado con una proporción de 80% y 20% 

para los datos de entrenamiento y validación respectivamente.  

Otra funcionalidad avanzada, pero que no se utilizará es la búsqueda de 

arquitectura de la red utilizando aprendizaje por refuerzo. Esta tecnología, 

denominada ProxylessNas (Figura 5-34), utiliza el entrenamiento de varias redes 

CNN de forma distribuida. Como novedad el entrenamiento 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 validación en cada red. 

 

Figura 5-34.- Esquema gráfico de la tecnología ProxylessNas. 

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

de todos los parámetros. 
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 Resultados. 

6.1.- Tradicional (Ad-Hoc) 

6.1.1.- Caso 1 

En este apartado se exponen los resultados utilizando los algoritmos 

implementados en la metodología detallada en [33]. En la Tabla 6.1 se muestran 

los resultados obtenidos con los 6 algoritmos propuestos. Para cada algoritmo se 

calculó la métrica de precisión (P) y recuperación (R). Únicamente se muestran los 

resultados para la clase minoritaria (fallo). 

Métrica RGF GBDT RF SVM LR DT 

P (1) 0.98 0.97 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 clasificación de discos duros defectuosos con la metodología 

del estado del arte. (Ref.: [33]) 

En la tabla se observa que el desempeño de la mayoría de los modelos es 

sobresaliente. Se obtiene una media de 0.905 para la métrica de precisión y una 

recuperación de 0.84 de media. Dado que el modelo de vectores de soporte 

(SVM) es un clasificador lineal, y el dominio planteado es más complejo, este 

modelo es el que arroja peores resultados respecto a la recuperación, con un valor 

de 0.5. Por otro lado, se pueden apreciar mejores resultados con los modelos 

basados en árboles de decisión, RGF, GDBT y RF. 

Respecto a los resultados obtenidos variando el umbral de confianza en la 

predicción, se observa que (Figura 6-1), con una confianza del 50%, la precisión en 

la predicción 30 días antes del fallo es de 0.56% aproximadamente. Variando el 

umbral de confianza esta precisión disminuye a 35% y 22% para los umbrales de 0.8 

y 0.9 respectivamente. Con una confianza del 90% sería posible predecir los fallos, 

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



 

Samuel Camba Fernández (Autor del TFM) 

U N I V E R S I D A D  D E  O V I E D O   

Escuela Politécnica de Ingeniería de Gijón Página 82 de 115 

 

Figura 6-1.- Evolución de la precisión variando el umbral de confianza en la ventana 

temporal de 30 días previos al fallo del disco. 

6.1.2.- Caso 2 

Utilizando el método del mínimo nocturno sobre los datos históricos (años 2017, 2018 

y 2019) se obtienen un elevado número 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 años, esto supone un total de 2.5 alarmas al día. 

Debido a las grandes fluctuaciones y ruido en las mediciones de caudal, el número 

de positivos es muy elevado, los cuales en su gran mayoría son falsos positivos. El 

método del mínimo 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.- Número de alarmas generadas utilizando el método del mínimo nocturno. 

Por otro lado, el número 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 número 

de alarmas es menor utilizando las redes LSTM, hasta una diferencia de 31 positivos 

para la zona 339. Respecto a los valores de predicción de caudal, el error de estos 

frente a los valores reales es de 0.01433, utilizando una métrica de error absoluto 
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medio. El bajo error obtenido en la predicción puede servir de indicativo optimista 

como estimador de la precisión en las alarmas generadas, es decir, cuantos 

positivos son finalmente fugas y cuantos falsos positivos. 

ZONA Positivos LSTM Positivos Mínimo 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.- Días estimados como anomalía utilizando LSTM frente al método del mínimo 

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 sobreajuste, y, por tanto, que el modelo a generalizado lo suficiente para 

nuevos datos de prueba. 
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ZONA 

270 339 

  

ZONA 

340 341 

  

ZONA 

343 

 

Tabla 6.4.- Curvas de aprendizaje de la red LSTM para cada zona. 

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

de 3 años en la que se indican las posibles fugas (en verde). 
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Figura 6-2.- Gráfico de los valores de caudal reales (azul), la predicción (rojo) y las 

anomalías destacadas (verde) para los 3 años históricos en la zona 339. 

6.1.3.- Caso 3 

A continuación se presentan los resultados en la clasificación de imágenes para la 

detección de anomalías. En la Tabla 6.5 se muestran los resultados en la 

clasificación binaria (la imagen contiene o no anomalías). En el mejor de los casos, 

para el conjunto de imágenes “cable”, se han logrado clasificar correctamente 

un 74% de las imágenes sin anomalías y un 48% con anomalías, con el algoritmo 

AutoEncoder con SSIM. Por otro lado, con L2 en los dataset de “metal_nut” y 

“transistor”, con un 68% y 97% en las imágenes sin anomalías respectivamente, y 

77% y 45% con anomalías. Como resultados generales, el número de falsos positivos 

para ambas clases es muy elevado, 20% de media para las imágenes sin anomalías 

y un 44% para las imágenes con anomalías. 

Dataset AE (SSIM) AE (L2) AnoGAN CNN 

metal_nut 1.00 

0.08 

0.68 

0.77 

0.86 

0.13 

0.55 

0.74 

cable 0.74 

0.48 

0.93 

0.18 

0.98 

0.07 

0.97 

0.24 

transistor 1.00 

0.03 

0.97 

0.45 

0.98 

0.35 

1.00 

0.15 
Tabla 6.5.- Resultados de la evaluación de los métodos en clasificación binaria. Arriba el 

ratio de las imágenes sin defectos clasificadas correctamente, abajo el ratio para las 

imágenes con anomalías. Los valores del método con mejor resultado han sido resaltados. 
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Respecto a la clasificación multi-clase, en la Tabla 6.6 se comparan los resultados 

obtenidos por los algoritmos más populares del estado del arte y las tres 

arquitecturas propuestas por el articulo [40]. Ningún algoritmo destaca sobre el 

resto, se obtienen resultados similares con todas las soluciones propuestas, una 

precisión del 62% de media. Los valores de precisión no son elevados, como posible 

causa se puede destacar que solo se dispone de 851 imágenes con anomalías y 5 

tipos de defecto, un conjunto de datos pequeño, ya que cada imagen puede 

contener más de un tipo de defecto. En un escenario favorable se recomienda 

disponer de 100 imágenes donde aparezca exclusivamente ese defecto. 

Arquitectura Precisión (%) 

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 

clasificación multi-clase. 

Por último, los resultados para el problema detección de objetos. Los resultados 

con las soluciones propuestas en el artículo [39] se muestran en la Tabla 6.7. 

Observando la tabla se puede apreciar como la segmentación en las imágenes 

favorece a una mejor clasificación, 95.7% de precisión en la detección de 

anomalías. Por otro lado, es destacable también el resultado obtenido con la red 

pre-entrenada de ImageNet, con la que se obtiene la misma precisión (95.7%) que 

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

Detección de objetos 0.931 

Detección de objetos + 

segmentación 

0.957 

RCNN 0.921 

SDD ResNet101 0.762 

Pre-entrenada ImageNet 0.957 

Tabla 6.7.- Tasa de anomalías clasificadas correctamente en el problema de localización 

de anomalías en imágenes. 

6.2.- Aprendizaje Máquina Automatizado (AutoML) 

6.2.1.- Caso 1 

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 precisión 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 recuperación del 1.4%. Esta discrepancia entre el 

valor de precisión y el número de discos clasificados es debido al carácter 

desbalanceado de los datos.  

 

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 precisión del 98.9% y una 

recuperación 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 
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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. 

 

Figura 6-4.- Métricas de PRF para un umbral de clasificación del 50%. 

En la siguiente gráfica (Figura 6-5) se muestra la importancia de características 

inferida con el último modelo entrenado. Los atributos de “smart_240_raw”, 

“smart_241_raw” tienen un 29% y 27% de importancia respectivamente, seguido de 

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

 

Figura 6-5.- Importancia de características 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 ningún 

disco fallido correctamente. Además, varias de las ejecuciones realizadas con la 

configuración de calidad máxima (‘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 confusión para ambas 

clases (0: disco sano y 1: disco fallido) correspondientes a las diversas pruebas, 

además del valor de F1. Utilizando el parámetro ‘presets’ por defecto los valores 

no varían, ya que los modelos utilizados y sus hiperparámetros para el 

entrenamiento son fijos. Por otro lado, con la configuración ‘best_quality’ el 

valor de F1 promedio para la clase mayoritaria es del 94%, y el de la clase 

minoritaria del 81%. La elección de la métrica no altera destacablemente los 

resultados. Si se puede observar una ligera mejoría en la recuperación (135/170 

discos) de la clase anómala con la métrica de ‘balanced_accuracy’, en 

contraposición se han producido más falsos positivos, 36 discos frente a 17 y 16 con 

las otras métricas. Los resultados generales han mejorado con la configuración 

‘best_quality’, hasta una puntuación F1 del 82% con la métrica de ‘Accuracy’, 

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

Metrica\Configuración defecto best_quality 

Accuracy 

 0 1 F1 

0 5812 11 0.994 

1 59 111 0.76 
 

 0 1 F1 

0 5806 17 0.995 

1 40 130 0.82 
 

Balanced_accuracy 

 0 1 F1 

0 5812 11 0.994 

1 59 111 0.76 
 

 0 1 F1 

0 5787 36 0.993 

1 35 135 0.791 
 

F1_weighted 

 0 1 F1 

0 5812 11 0.994 

1 59 111 0.76 
 

 0 1 F1 

0 5807 16 0.995 

1 41 129 0.819 
 

Tabla 6.8.- Matrices de confusión para las distintas métricas de evaluación y los distintos 

valores del parámetro 'presets' en AutoGluon. El mejor resultado ha sido resaltado. 
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Por último, el sistema de AutoGluon propone la siguiente importancia de 

características (Figura 6-6). Los atributos más 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). 

 

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

6.2.1.3.- H2O 

A continuación, se exponen los resultados obtenidos con el sistema de AutoML 

H2O. En primer lugar, la ejecución 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 tamaño del 

conjunto de datos. En la Tabla 6.9 se muestran los resultados con el conjunto de 

datos reducido (ratio 33:1) y los parámetros de H2O por defecto. El valor de 

recuperación para la clase positiva (1: discos fallidos) es del 60% y una precisión 

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 (%) 

0 5700 31 99.1 

1 65 100 67.5 
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Tabla 6.9.- Matriz de confusión para la clasificación con el sistema H2O 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 parámetro de balanceo de clases ha influido 

positivamente en la precisión de los modelos entrenados. Cabe destacar que el 

consumo de recursos es mayor con este parámetro, ya que se generan muestras 

sintéticas para balancear la proporción de registros para cada clase. 

 0 1 F1 (%) 

0 5714 17 99.5 

1 35 130 83.3 

Tabla 6.10.- Matriz de confusión para la clasificación con el sistema H2O utilizando 

balanceo de clases. 

Por otro último, las características más relevantes (Figura 6-7) según el sistema de 

H2O son ‘smart_198_raw’ y ‘smart_197_raw’ con un 19% y 16% respectivamente, le 

sigue “smart_187_normalized” con un 5% de importancia. 
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Figura 6-7.- Importancia de características calculado con el sistema de H2O. 

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 mínimo nocturno (el utilizado actualmente) 

(Tabla 6.11). Únicamente en 2 de 5 zonas se ha logrado reducir el número de 

positivos, zona 339 y 340, con una diferencia de 2 y 12 alarmas respectivamente. 

Por otro lado, en el resto de las zonas el número de alarmas es muy elevado, hasta 

77 para la zona 343, lo que supone 70 positivos más que los obtenidos con el mínimo 

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 carácter temporal en los datos, y estos pueden no ser los más 

apropiados sobre este dominio.  
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ZONA 
Positivos 

AutoGluon 
Positivos Mínimo Dif (Ud) MAE 

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 regresión con el sistema de AutoGluon. Se muestran los 

positivos obtenidos con el modelo de AutoGluon y los positivos utilizando el método de 

mínimo 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 predicción de únicamente 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 

cuadrático medio de 0.6653 para el modelo con tamaño 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 realización de predicciones con Amazon Forecast es necesario indicar, a 

través de la interfaz web, la ventana temporal que se quiere predecir. Se mostrará 

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

Como se explicó en el apartado de metodología 5.2.2.1.-, el cálculo 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.- Predicción 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 clasificación binaria con el sistema de Google Vision, los resultados 

de precisión y recuperación para 4 niveles de umbral se muestran en la Tabla 6.12. 

Los resultados son favorables para ambos conjuntos de imágenes. En “metal_nut” 

se logra una precisión del 100% para todos los niveles de umbral, y una 

recuperación del 57% con el nivel de confianza de 0.9. Para el conjunto “transistor” 

la recuperación se ve afectada por el aumento del umbral, descendiendo a un 

0% de imágenes con anomalías correctamente clasificadas. En este último caso, 

aunque con un umbral del 0.5 la precisión tenga un valor elevado del 84%, 

observando la matriz de confusión que se muestra en la Tabla 6.13, se puede 

apreciar cómo no se ha logrado clasificar correctamente ninguna de las imágenes 

con anomalías (4 imágenes). En este caso la proporción desbalanceada de 

imágenes sin y con anomalías ha afectado negativamente al entrenamiento del 

modelo, ocasionando resultados no favorables. 
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Dataset Umbral Precisión (%) Recuperación (%) 

metal_nut 

0.5 100 100 

0.75 100 91.43 

0.85 100 82.86 

0.9 100 57.14 

transistor 

0.5 84.38 83.38 

0.75 100 71.88 

0.85 100 46.88 

0.9 100 0 

Tabla 6.12.- Precisión y Recuperación en clasificación binaria para varios valores de 

confianza (umbral) en la clasificación. Los valores de PR están calculados para ambas 

clases. 

 Normal Anomaly 

Normal 25 

27 

- 

1 

Anomaly - 

4 

10 

- 

Tabla 6.13.- La matriz de confusión para un umbral de 0.5. Arriba los resultados para 

‘metal_nut’, abajo para ‘transistor’. 

Los resultados para la clasificación multi-clase se muestran en la Tabla 6.14. Los 

valores de PR son buenos para un umbral de del 0.5. La precisión se mantiene 

constante a medida que se aumenta el umbral de clasificación, alcanzando un 

94.9%. Por otro lado, la recuperación desciende hasta valores del 50% con un 

umbral de confianza de 0.9. 

Dataset Umbral Precisión (%) Recuperación (%) F1 (%) 

concrete 

0.5 85.3 83. 84.2 

0.75 91.6 71.6 80.3 

0.85 93.6 62.2 74.7 

0.9 94.9 50.1 65.6 

Tabla 6.14.- Precisión y Recuperación en clasificación multi-clase para varios valores de 

confianza (umbral) en la clasificación. 

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

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



 

Samuel Camba Fernández (Autor del TFM) 

U N I V E R S I D A D  D E  O V I E D O   

Escuela Politécnica de Ingeniería de Gijón Página 96 de 115 

clasificadas, le sigue “Spallation” y “CorrosionStain” con un 41% y 39% 

respectivamente.  

  

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

la derecha en unidades. 

Para el problema de detección de objetos es posible modificar el umbral de 

clasificación y el umbral de intersección sobre unión. Para un umbral de 

clasificación y de intersección de 0.5 se obtiene una precisión de 95.58% y una 

recuperación de 82.93%, resultados sobresalientes. 

 

A través de la interfaz web es posible visualizar las imágenes clasificadas errónea y 

correctamente (Figura 6-10, Figura 6-11). También se puede visualizar las regiones 

de interés propuestas por el algoritmo, tanto para las anomalías detectadas 

correctamente como para los falsos positivos.  
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Figura 6-10.- Falso positivo. En rojo la región de interés propuesta como anomalía por el 

algoritmo. 

 

Figura 6-11.- Positivo verdadero. En verde la región de interés propuesta como anomalía 

por el algoritmo. 

6.2.3.2.- Amazon Web Services 

Los resultados para los 3 conjuntos de imágenes probados en el problema de 

clasificación binaria utilizando Amazon Lookout Vision son sobresalientes. Como se 

muestra en la Tabla 6.15 se han clasificado todas las imágenes correctamente, 

exceptuando un falso positivo en el dataset “cable”. 
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Dataset Precisión (%) Recuperación (%) F1 (%) Matriz de confusión 

metal_nut 100 100 100 

 Normal Anomaly 

Normal 58 0 

Anomaly 0 30 
 

transistor 100 100 100 

 

 Normal Anomaly 

Normal 61 0 

Anomaly 0 15 

cable 100 95.2 97.6 

 Normal Anomaly 

Normal 65 1 

Anomaly 0 20 
 

Tabla 6.15.- Métricas de rendimiento para la clasificación binaria con Amazon Lookout 

Vision. Los valores de PRF están dados para la clase anomalía. 

Es importante destacar que en determinados casos el sistema utiliza un umbral de 

confianza excesivamente bajo para realizar la clasificación (Figura 6-12). Como se 

muestra en la siguiente figura se han clasificado anomalías con una confianza de 

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

umbral. 

 

Figura 6-12.- Ejemplo de imágenes 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 clasificación binaria de imágenes. Se han obtenido 

buenos valores de precisión para todos los casos, exceptuando el dataset 

“metal_nut” con un input_size de 128, con una precisión del 68.7%. Por otro lado, 

respecto a la recuperación no se han obtenido resultados favorables, obteniendo 
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valores cercanos al 50% para los dos mejores casos de precisión. El peor de los 

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

clasificado únicamente 1/7 imágenes con anomalías. 

Dataset 
Precisión 

(%) 

Recuperación 

(%) 

F1 

(%) 
Matriz de confusión 

metal_nut 

input_size=288 
90.9 52.6 66.6 

 Normal Anomaly 

Normal 50 1 

Anomaly 9 10 
 

metal_nut 

input_size=128 
68.7 57.8 62.8 

 Normal Anomaly 

Normal 46 5 

Anomaly 8 11 
 

transistor 100 12.5 22.2 

 

 Normal Anomaly 

Normal 55 0 

Anomaly 7 1 

cable 90.9 52.6 66.6 

 Normal Anomaly 

Normal 56 1 

Anomaly 9 10 
 

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

valores de PRF están dados para la clase anomalía. 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 número de 

imágenes se obtendrían mejores resultados. 

 

Figura 6-13.- Curva de aprendizaje para cada red entrenada. 
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  Discusión. 
El avance tecnológico y la popularidad en los temas relacionados con la 

inteligencia artificial propician en la investigación y desarrollo de cada vez 

algoritmos más útiles y eficientes. Además, al tratarse de un tema de intereses, 

existe un gran apoyo de la comunidad permitiendo a los usuarios/compañías más 

nóveles introducirse en él. Por otro lado, existe también una gran variedad de 

herramientas de AutoML. Multinacionales como Google, Amazon y Azure están 

volcando un gran esfuerzo en desarrollar y mejorar estos productos, además, están 

disponibles también herramientas competitivas de AutoML gratuitas y de código 

abierto. A continuación, se presentan una serie de puntos que se han considerado 

interesantes respecto al uso de tecnologías de AutoML, y una visión dual de estas 

frente al uso de metodologías más tradicionales utilizadas en el estado del arte. 

En primer lugar, existe una gran variedad de herramientas de AutoML. Los 

problemas más habituales dentro de la resolución de problemas utilizando 

modelado, regresión, clasificación, imágenes, etc., son resolubles utilizando estas 

herramientas. También es posible encontrar herramientas para todos los niveles de 

experiencia en inteligencia artificial, así como diversos niveles de informática y 

programación. Por un lado, sistemas como las ofrecidas por Google, Amazon, 

Azure, etc., aportan una infraestructura hardware que capacita la 

implementación de modelos complejos y sofisticados, además de ofrecer un portal 

web que habilita el uso de estas herramientas a personas sin conocimientos de 

informática e inteligencia artificial. Respecto a las herramientas como AutoGluon, 

H2O, TPOT, Auto-Sklearn, etc., son necesarios conocimientos de programación, ya 

que todas ellas están basadas en lenguajes como Python, Java, o R. Es importante 

destacar que estos sistemas permiten, de una forma muy automatizada, la 

implementación de un pipeline relativamente complejo, con apenas unas líneas 

de código. 

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 implementación del modelo, 

como el despliegue de este, la monitorización, y el control de versiones, entre otros. 
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Por otro lado, las herramientas de código abierto se ven limitadas en uso 

exclusivamente a las etapas que se corresponden con el desarrollo. Estos últimos 

en cambio, disponen de una gran granularidad respecto a implementación y 

personalización de los parámetros de entrenamiento, aspecto del que carecen las 

herramientas comerciales. 

Comparando los sistemas de AutoML con la implementación de algoritmos Ad-

Hoc, estos últimos requieren un mayor conocimiento en programación y 

modelado. Además, la implementación de un modelo, junto al resto de etapas del 

pipeline, requiere más tiempo que los sistemas automatizados. Es importante 

destacar que, al igual que en los sistemas de AutoML, una misma implementación 

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 económico. Las herramientas comerciales de 

los grandes fabricantes tienen precios elevados, tanto por subscripción periódica, 

como tasas fijas por implementación, 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 implementación Ad-Hoc, que 

no 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 metodologías, y para los tres problemas de modelado resueltos, 

clasificación, regresión y clasificación de imágenes. En los problemas de 

clasificación, los 3 sistemas utilizados, Google, H2O y AutoGluon ofrecen resultados 

aceptables. Para este caso se pueden destacar las herramientas gratuitas frente a 

la de Google ya que permiten una mayor personalización de los parámetros de 

entrenamiento y la rapidez en la implementación es muy superior. La gran mayoría 

de sistemas de AutoML no ofrecen soporte para el tratamiento de datos 

desbalanceados, únicamente el sistema de H2O ofrece estas funcionalidades, 

pero se ve limitado enormemente por los requisitos de hardware, siendo la 

implementación clásica la única solución para este escenario.  
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Por otro lado, solo una minoría de sistemas ofrece funcionalidades para el 

tratamiento de series temporales y problemas de forecasting, y, al igual que en los 

problemas de clasificación desbalanceada, el uso de AutoML para este problema 

no es una opción viable. Se puede destacar el sistema de Amazon frente al resto 

de herramientas, por ser la única en dar soporte a los problemas de series 

temporales y forecasting, además de ofrecer diversos parámetros de 

entrenamiento y selección de varios algoritmos que se adecuen más al tipo de 

problema. 

En la resolución de problemas de clasificación de imagen y detección de objetos, 

los sistemas de AutoML son comparables a la implementación Ad-Hoc, obteniendo 

resultados similares. Los sistemas comerciales como el de Google y Amazon 

destacan notablemente, tanto en su facilidad de uso e implementación, como en 

los resultados cuantitativos. Las herramientas gratuitas arrojan también resultados 

aceptables, pero son más lentos que las comerciales y además consumen una 

gran cantidad de recursos. 

Otro aspecto de interés es el tiempo y flexibilidad en la implementación de 

modelos en una etapa temprana de prototipado y exploración. Cuando no se 

tiene un gran conocimiento en el domino, o se presenta un problema nuevo, es 

habitual el entrenamiento de un elevado número de modelos variando la 

configuración y parámetros, como desventaja, las herramientas de AutoML 

comerciales tienen un alto coste económico, y realizar prueba y error puede no 

ser viable debido este aspecto. 

Como tónica general la resolución de problemas de inteligencia artificial y 

modelado requiere aún muchos conocimientos técnicos en estadística, 

matemáticas, ingeniería, etc., requerimiento que en los sistemas de AutoML se 

atenúan, en cambio, la ingeniería de datos en los problemas de modelado es un 

paso indispensable para ambas metodologías, el conocimiento en el dominio y el 

expertise sigue siendo un factor crítico. 

Otro 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 documentación y manuales, tanto de la comunidad 

opensource, como del equipo de soporte de las herramientas comerciales. 
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Además, todas estas herramientas se están aún mejorando, disponiendo de 

versiones más actualizadas, más robustas, y con más funcionalidades cada día.  

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 más flexible y escalable. 

Por último, 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 aproximación a este 

escenario con el problema abordado en [53]. Como conclusión, la gran mayoría 

de sistemas de AutoML no soportan datos de más de dos dimensiones (“mcfly” 

[54]). Por otro lado, estos sistemas tampoco permiten, o se dificulta, el uso de datos 

de gran tamaño. Las herramientas comerciales limitan el uso de recursos y no es 

posible plantear este escenario, por otro lado, las herramientas gratuitas tienen un 

gran consumo de recursos y es necesario disponer de infraestructura adecuada 

para ello.  
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 Conclusiones y trabajo futuro. 
Como puntos que se han abordado en este documento se puede destacar que: 

▪ Se han presentado diversas metodologías del estado del arte para la 

resolución de problemas de clasificación, regresión, y clasificación de 

imágenes y localización de objetos, para la detección de anomalías. 

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

tratamiento de datos de naturaleza desbalanceada. 

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

tratamiento de datos de carácter o series temporales. 

▪ Se ha realizado un estudio de alternativas de soluciones de AutoML de 

código abierto y comerciales. 

▪ Se han utilizado diversas herramientas de AutoML para la resolución 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 resolución problemas de 

inteligencia artificial.  

▪ Las herramientas de AutoML pueden resolver los problemas más habituales 

enumerados en el primer punto. 

▪ Las herramientas de AutoML son útiles para prototipado debido a su rapidez 

de implementación y tiempo en el entrenamiento. 

▪ Los resultados en la clasificación de imágenes y detección de regiones son 

sobresalientes con las herramientas de AutoML. 

▪ Existen herramientas de AutoML que ofrecen soluciones sin necesidad de 

conocimientos en IA ni en programación. 

▪ Las distintas soluciones de AutoML ofrecen varios grados de granularidad 

que se ajustan a los distintos perfiles de usuario, nóveles y expertos en el área 

del modelado y la informática.  
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▪ Los resultados en el entrenamiento de los modelos son dependientes de la 

calidad de los datos, tanto para los sistemas de AutoML como en la 

metodología ad-hoc. 

▪ La ingeniería de datos y el conocimiento en el dominio es indispensable en 

la resolución de problemas de modelado e inteligencia artificial. 

▪ La mayoría de los sistemas de AutoML no ofrece funcionalidades para la 

resolución de problemas con datos de carácter desbalanceado, series 

temporales, forecasting, multidimensionalidad y grandes conjuntos de datos 

(bigdata). 

▪ El uso de recursos 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 económico. 

Como trabajo futuro se probarán otros aspectos relevantes dentro del ciclo de vida 

del ML, como el despliegue y la monitorización de los modelos. Por otro lado, se 

probarán los sistemas de AutoML en entornos de producción y requisitos de 

rendimiento exigentes.  Se estudiarán otros sistemas de AutoML y demás 

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

GANT (Figura 10-1). 

 

Figura 10-1.- Diagrama GANT de la distribución temporal de las tareas del proyecto.  
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 Glosario. 
Aplicación Categoría Año 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 AIMultiple (Ref. [18]) 
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HERRAMIENTA Auto-Keras H2O Auto-sklearn AutoGluon TPOT 

PLATAFORMA API Python API Python y Java API Python API Python API Python 

BACKEND 

TensorFlow, 

Keras y Torch 

(Python) 

Backend propio sobre 

Java 

Scikit-learn (Python) Scikit-learn, XGBoost 

(Python) 

Scikit-learn, 

XGBoost (Python) 

TIPO DE 

PROBLEMA 

Supervisado: 

Regresión, 

Clasificación 

binaria, 

Clasificación 

multi-clase 

Supervisado: 

Regresión, 

Clasificación binaria, 

Clasificación multi-

clase 

Supervisado: 

Clasificación 

Supervisado: 

Regresión, 

Clasificación binaria, 

Clasificación 

multiclase 

Supervisado: 

Clasificación 

binaria y multiclase 

PIPELINE 

Redes 

neuronales 

profundas 

Generalized Linear 

Models (GLM), 

Distributed Random 

Forests (DRF), 

XGBoost, Gradient 

Boosting Machines 

(GBM), and Deep 

Learning (NN). 

 

15 modelos: General 

linear models (2), 

SVM (2), discriminant 

análisis (2), NN (1), 

nave Bayes (3), 

decisión tres (1), and 

ensembles (4) 

Neural Networks, 

LightGBM boosted 

tres, CatBoost 

boosted tres, Random 

Forests, Extremely 

Randomized Trees, 

and k-Nearest 

Neighbors. 

Basado en árboles: 

Naïve Bayes, 

Random Forest, 

Gradient Boosting, 

Linear SVC, Logistic 

Regression 

Tabla 11.2.- Características generales de algunas herramientas de AutoML (A). 
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HERRAMIENTA Auto-Keras H2O Auto-sklearn AutoGluon TPOT 

MÉTODO DE 

OPTIMIZACIÓN 

Optimización 

Bayesiana 
Grid-search 

Optimización 

Bayesiana 

Optimización 

Bayesiana y 

ensamblado. 

Programación 

genética 

PREPROCESADO 

DE DATOS 
Si Si Si Si Si 

SOPORTA GPU Si 

Si (solo con 

modelos de 

XGBoost) 

 

Si (solo para 

clasificación de 

imágenes y 

texto) 

No 

GRATUITO/OPEN Si 
Si (solo la 

versión API) 
Si Si Si 

OTROS 
Data 

augmentation 

Ensamblado de 

modelos. 

Escalado con 

clustering. 

Ensamblado de 

modelos. 

Comienzo en 

caliente. 

Ensamblado de 

modelos. 
 

REF. BIBL. [55] [26] v.1 [26] v.2 [56] [25] [57], [58] 

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