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INGENIERIA DE SISTEMAS

iun problema Big Data!

* Cantidades ingentes de datos
Infinidad de sensores
Ubicuidad de la informacion
Heterogeneidad de la informacion

* Sistemas complejos
Procesos dinamicos
« Conexion, interaccion y acoplamiento
Muchas variables, problemas multivia
Interaccion humana
Interaccion con el tejido productivo

Referencias:

Big data: The next frontier for innovation, competition, and productivity.
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation.

GSDPI Grupo de Supervision, Diagnostico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

Analisis de datos en procesos industriales

Problema:

Aprendizaje de modelos
a partir de datos

Buscar estructuras

en los datos
vy modelarlas

http://isa.uniovi.es/GSDPI

Universidad de Oviedo
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AN écqué es el Aprendizaje Automatico?

“Machine Learning”

Y AUTOMATICA Universidad de Oviedo

Aprendizaje (definicion formal)

Un programa de computador se dice que “aprende” de la
experiencia E con respecto a una serie de tareas T'y un indice de
rendimiento P, si dicho rendimiento P para las tareas T mejora con

la experiencia E.
Tom Mitchell

T — ej diagnostico fallos (clasificacién),

estimacion de variables como la temperatura en un motor
(regresion),

deteccion de anomalias, prediccion de posicion de objetos moéviles
en robatica etc.

entradas predicciones

E — datos de entrenamiento { -+, (X;,¥;), =+ } X, 5,
—» ML >

P — funcién de coste, ej. suma de errores cuadraticos

D i~ f(x;, W))?
s

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 3
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e Paradigmas de aprendizaje

Universidad de Oviedo

Aprendizaje Supervisado
utiliza datos etiquetados

con entradas X; Yy Sus correspondientes respuestas o EﬁQUEtGS Y;
{"'a(Xiayi)a'"} Vi ]

Aprendizaje No Supervisado
utiliza datos sin etiquetar, solo las entradas:

c C4 A
2
{...,Xi,...} [ ] ® ..X
debe ser capaz de detectar patrones “interesantes” ) Ry ..‘. -
. ’ . [ )
sin darle guias... solo con a partir de los datos ‘e . }4'_._.
3

Aprendizaje por Refuerzo
Un sistema de aprendizaje (agente) interactia con el mundo
y aprende a maximizar una senal de “recompensa”

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 4
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e Tipos de datos de entrada

Universidad de Oviedo

n = muestra, k = timestep, descriptor, i, j = coordenadas en imagen, ¢ = canal

Escalares vectores imagenes imagenes multicanal videos videos multicanal
(n) (n,c) (n,i,j) (n,i,j,c) (n,i,]J,k) (n,i,j,k,c)
X (oes Xps oo)
series temporales series temporales (multicanal)
(n, k) (n,k,c)
> / _,/{ /‘f\ \
k \_J AW J
l ¢
el f | tw,\;,j“ ,‘]““{,:“f“}“n,"!«,-‘J;’al,,:t lfu'u‘/‘w;‘.“‘f’x‘f‘f““‘uv“,‘}‘fﬁ"‘(.\'-“‘/;’5-"
I “MWM WWWV il ﬂM W*‘* i '“WWWW #VJ*QU‘WWWM‘”W‘('&
2
k
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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e Flujo de trabajo en ML

1. Planteamiento
e iqué tareas 1 debo resolver?

e iqué datos E uso?
e adquirir conocimiento del problema
e visualizacion de datos, analisis exploratorio

2. Organizar los datos
e gestidon de datos faltantes (eliminacion, imputacion)
e reduccion de muestras:
e filtrado
® agregacion
e reduccion de atributos:
e reduccion de la dimensionalidad
e seleccion de caracteristicas relevantes
e extraccion de caracteristicas (descriptores)

3. Elegir modelo, funcion de coste, regularizacion
4. Optimizacion
5. Busqueda de hiperparametros

GSDPI Grupo de Supervision, Diagnostico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

Universidad de Oviedo
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Machine learning

detectar estructura en los datos
desenredo de informacion (“disentangling”)

Universidaci de Oviedo

clasificacion

deteccion de anomalias

reduccion de la dimensionalidad

regresion
g
40 4
nl
0.8
0.5 0.6 - 20 A
0 o4l
0.5 0.2
or u
2 02f ® o]
1 -0.4 - >
-0.6 -
-0.8 -
ab -20
-‘1 -0‘.8 -O‘AG -0‘.4 -0‘.2 (; 0.‘2 014 016 0.‘8 1‘
Joddetee i -40 4
': GSDPI . Grupo de Supervision, Diagnéstico y Descubrimiento de ,/GSDPI
. Conocimiento en Procesos de Ingenieria -3
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S T tareas de ML

Universidad de Oviedo

Regresion

Clasificacion

Reduccion de la dimensionalidad

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 8
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INGENIERIA DE SISTEMAS
Y AUTOMATICA

Universidac] de Oviedo

Regresion

GSDPI Grupo de Supervisién y Diagndstico http://isa.uniovi.es/GSDPI
de Procesos Industriales Ignacio Diaz Blanco
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Regresion
Modelo y entrenamiento

Universidad de Oviedo

y = F(x, W)

Conjunto de datos de entrenamiento objetivo del entrenamiento
1Ly (X)) W t.q. Z ly, — F(x, W)||> sea minimo
i
clasificacion: y; = {(0.3,1),0.5,1), (=0.2,0), ..., (=0.3,0)} E(W)

regresion: y, = {(0.2,1.1),1.5, — 1.2),(—0.23,0.12), ..., (—0.12,0.43)}

\ 4
A [
W = arg min E(W)
\%%
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Regresion
Descenso del gradiente

Universidad de Oviedo

Si definimos el error de un modelo como

E=) |yi— F(x; W)|?
ZL.: dado que X, y¥; son conocidos y fijos

(son los ejemplos) tenemos que

E=FEW)
iEl gradiente del error nos dice en qué direccion
~ OF debemos mover los pesos
VE = OW para disminuir el error!
OF
wk Wkl o
How

GSDPI Grupo de Supervision, Diagndstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 1 1
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Regresion
Descenso del gradiente

Universidac] de Oviedo

0.48

10.42

10.36

0.30
coste
0.24

0.18

0.12

0.06

: GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
. * Conocimiento en Procesos de Ingenieria 1 2
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Optimizacion directa

Y AUTOMATICA Universidad de Oviedo

Modelo lineal genérico (multivariable)

Y = XW

datos de salida (targets) pesos (coeficientes del modelo) datos de entrada

Yi W € R4 X1
Y=[:]eR™ X=|:]|eR?

Yn X

Ridge Regression

from sklearn.linear_model import Ridge

W — (XTX —_ AI)_IXTY import numpy as np

n samples, n features = 10, 5
rng = np.random.RandomState(0)
VaN
‘N’ . . ‘Nf 2 ‘NZ 2 y = rng.randn(n_samples)
- arg min ”X - Y” + i” ” X = rng.randn(n_samples, n features)
\%Y% clf = Ridge(alpha=1.0)

clf.fit(X, y)

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 1 3
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Regresion

Optimizacion directa (regresion dispersa)

Lasso
W = arg min || XW — Y||? + al|W|,
W

from sklearn import linear model

clf = linear model.Lasso(alpha=0.1)
clf.fit([ro,o0j3, 1, 13, 2, 231, [0, 1,
print(clf.coef )

print(clf.intercept )

21])

Elastic Net

Universidac] de Oviedo

«— ejemplo en Python

W = arg min ||[XW = Y||? + LW + A W|?
W

X, Y
regr
regr

= make regression(n features=2, random state=0)

= ElasticNet(random state=0)
Lfit(X, v)

print (regr.coef )
print (regr.intercept )

print (regr.predict([[0,

GSDP|

Conocimiento en Procesos de Ingenieria

011))

Grupo de Supervision, Diagnoéstico y Descubrimiento de

«— ejemplo en Python

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Regresion
modelos multivariable

Modelo multivariable
y depende de varios factores x, ..., x,, (regresores)

y=ax;+mx,+...+ax, +f

Y = XW

(1) (o % a1
2 2 2
Y y? x o |% * xy 1
n n n n
e G X, 1)
salidas p regresores 1
término
independiente
(bias)

GSDPI Grupo de Supervision, Diagnéstico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

)

p + 1 coeficientes

Universidac] de Oviedo
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Regresion
modelos no lineales

Universidad de Oviedo

Modelo no lineal (lineal en los parametros)

y como combinacion lineal de funciones no lineales de x;, cees X

y=ofiX)+aH(X)+...+a,f(X)+

regresores no lineales
T— JiX) = fi(x), %5, .., X))
Y = XW

()
(yﬂ (X)) LX) ... J(X) 1) a;
v - y2 X — HX) LX) ... f,(x) 1 w=l :
: ; a,
" A0 AK) o £ 1 5
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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ldentificacion de Sistemas )i
Modelos dinamicos lineales (discretos) Universidad de Ovedo

Funcién de transferencia (SISO discreto)

Y(Z) _ bO + blz_l + ...me_m
Uz) 1—-az7'-—..—a,;z™

G(z) =

ecuacion en diferencias

y(k)=aytk—=1)+ ... +a,y(k —n) + bgu(k) + ... + b, u(k — m)

modelo de regresion multivariable

—a,
. . _an
- e = k=D e k=) w®) e u=m)| |,
se suponen . .
disponibles - - - ) - :
datos para b
muchos LT

valores de k

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria
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ldentificacion de Sistemas
Modelos dinamicos lineales (continuos)

Universidac] de Oviedo

Si se conocen, utilizar
las derivadas como regresores

sistema SISO continuo
(X)) - () Y@ =a, y"VE + .+ aqk (@) + Bul @) + ... + bi(t) + Bou(t) + ¥

regresores con
las derivadas

Problema practico
muy sensible al ruido por las derivadas

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 1 8
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|dentificacion de Sistemas
Modelos dinamicos no lineales (NARX)

Universidac] de Oviedo

modelo NARX (Non-linear Autoregresive eXogenous)

y(k) = f(yk = 1), ..y(k = n)), u(k), ...u(k — n,))

l

en general, puede aproximarse con regresores
de uno o varios retardos
una o varias variables de salida / entrada

l

+ apk—=2yk—=5) + ayk—-6uk + oazcos(y(k)uk)) +...

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 1 9
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DN AS

Doswalosded from itps:/www puasorg by 94734181 on March S,

Brunton, S. L., Proctor, J. L., & Kutz, J. N. (2016).
Discovering governing equations from data by

@ CrossMark

Discovering governing equations from data by sparse
identification of nonlinear dynamical systems

Joshua L. Proctor”, and J. Nathan Kutz*

Edited by Willa
Extracting governi
many diverse areas
‘whereas models ofte
ence, i

nce, 3 o name only a fw
examples. In this work, we combine sparsity-promoting techniques
and machine leaming with nonlinear dynamical systems to discover
governing equations from noisy measurement data. The only

a

linear and nonlinear oscillators and the chaotic Lorenz system, to the

the ability of this method to discover the underlying dynamics of a

systom
We also show tht this method generalizes to parameterized systems
and systems that are time-varying or have external forcng.

alanci
ability while avoiding overftting.
driven problems, such as underst
recordings, inferring cimat
financial markets, predictin
di d controling tu

sparse identification of nonlinear dynamical

systems. Proceedings of the national academy of

sciences, 113(15), 3932-3937.

GSDP|

datos y targets

para m muestras
en formato matricial

ldentificacion de Sistemas

espacio de estados (SINDy)

< = f(x)
a Y

fX) & Y () = OX)E
k

X = [x(¢)), x(ty), ...x(¢,)]
X = [x(1), X(ty), ... X(¢,)]

OX) =[1,X,X?, ...cos(X)...]

Grupo de Supervision, Diagnoéstico y Descubrimiento de

Conocimiento en Procesos de Ingenieria

expansion no lineal
de los datos
en formato matricial

sistema
no lineal
genérico

Universidac] de Oviedo

aproximacion
mediante
combinacion lineal
de funciones no lineales

nos lleva a un
problema de regresion
lineal multivariable

X = 0X)=

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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(Brunton & Kutz, 2022)

P =

numero de
funciones no lineales
de la expansion

q j—
numero de
variables
de estado

n=
muestras
disponibles

ldentificacion de Sistemas
espacio de estados (SINDy)

GSDPI Grupo de Supervision, Diagnéstico y Descubrimiento de

Conocimiento en Procesos de Ingenieria

O(X)

[1]

Universidad de Oviedo

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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ldentificacion de Sistemas 40k,
eSpaC|O de EStadOS (SINDy) Universidad de Oviedo

Ecuaciones de Lorenz

dx

O(X) = X, y, 2, X%, Xy, Xz, %, vz, 2%, x>, x%y, x°z, xy%, xyz, x2%, ¥3, y*z, yz2, 2

— =o(y —x)
dt l
dy
i x(p—2)—y
d xa ya Za X, ya e X7, yZ, oo 9yZ2, Z3 517 629 53

<

=Xy — pz

di

[1]
)

no| X = n O(X)

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

22



http://isa.uniovi.es/GSDPI
http://isa.uniovi.es/GSDPI

5=

INGENIERIA DE SISTEMAS
Y AUTOMATICA

ldentificacidon de Sistemas
espacio de estados (SINDy)

Universidac] de Oviedo

estado en (k+1)
[ (k+1),i(k+1),i,k+1)]

2k + 1) = fix(l, u(l) Ejemplo: deteccion de anomalias

R

T= [lu(k)’ lv(k)5 lw(k)a uu(k)’ uv(k)’ uw(k)5 pl(k)s pZ(k)’ '"pn(k)]

modelo no lineal

estado variables exdgenas
a ) a )
estimacién
E ., X R ., A cor(r;(ien)tes
+1
i 00, i (R, i () xpa.n5|on egresmn y
corr(ilf)ntes no lineal > lineal
( polinémica P?) (Ridge, Lasso)
I o \_ V, \_ J
Y N
corrientes +
v, (), v,(k), v, (k) reales
tensiones (k+1)
W, Fus To Ty
residuos
de
las 3
corrientes
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Identificacion de Sistemas 4O,
EChO State Networks Universidad de Oviedo

out

o>y k)
x(k) = o(W,, x(k — 1) + W, u(k))

y(k) = W, x(k) g

_~ _—— _ - -

estado
interno (de alta
dimensionalidad)

., Rn ecuacion
ecuacion de estado .,
de observacion
u(k) x(k) y(k)

1 o(x) m—Pl (k) = (W, X(k — 1) + W, u(k)) [r——p W, —l
0.5

0

b 4

-0.5 . Ve 7

P I

-5 0 5

iSDPI:: Grupo de Supervision y Diagnéstico http://isa.uniovi.es/GSDPI
de Procesos Industriales
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ldentificacion de Sistemas b
EChO State Networks Universidad de Oviedo

los valores propios de la matriz matriz de reservorio, X (estados X muestras)

W, son los modos dindmicos x,(k)

del sistema si (- ) es una x(k) m Reservorio
funcion lineal. Influyen en la R I B T 7o) x;3(k)

Contiene un numero elevado n de modos
naturaleza de los modos
., . . MWW%W . 7 .
dindmicos no lineales dindmicos

cuando o es sigmoidal.

. e M Wt Wt xl(k)9 x2(k)7 ceey Xn(k)
Para generar un amplio

espectro de dinamicas se
hace W, dispersa
(mayoria de ceros) y se
lleva al borde de estabilidad ; - .
escalandola para alcanzar un T
radio espectral p ~ 1 e '

generados no linealmente a partir de la
WMMMMMW entrada u(k)

T e M i P i T e pyede verse como una expansion no

ey, S wene lineal de w(k)
. gue la “disecciona” en muchas
. componentes no lineales

Entrada (excitacion) u(k)
sefal exégena (puede ser multivariable)

o s st KR O e I W O

Salida

Cuando es dato (problema
de identificacién)

permite estimar W,

u(k) x(k) y(k)

; () m—Pl (k) = (W, , X(k — 1) + W, u(k)) [r—— W, e
0.5
0
" T -1 T
. W, = (XX’ + D" 'XY
I -
-5 0 5
GSDPJ:: Grupo de Supervision y Diagnéstico http://isa.uniovi.es/GSDPI

de Procesos Industriales 25
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ldentificacion de Sistemas )
EChO State Networks Universidad de Oviedo

Ejemplo: modelado tension corriente

~washout ; estimacidn LS
u,U,U,
i
‘ Il ‘ x(k) = 6(W, x(k — 1) + W, u(k))
"“!‘I!II"* “"l m{ I “mll | ) M' ! -
1 JUTL | m n states
total muestras
26
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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ldentificacion de Sistemas
Dificultad de la generalizacion

Universidad de Oviedo

de todos modos, jno suele ser tan facil!

funciona bien en un punto de trabajo,
pero estos modelos suelen ser muy sensibles
si se cambia el punto de operacion

usar modelos arquitecturas con modelos
mas generales en varios puntos de trabajo

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 27



http://isa.uniovi.es/GSDPI
http://isa.uniovi.es/GSDPI

)4

AN F—p

INGENIERIA DE SISTEMAS
Y AUTOMATICA

Universidac] de Oviedo

Clasificacion

GSDPI Grupo de Supervisién y Diagndstico http://isa.uniovi.es/GSDPI
de Procesos Industriales Ignacio Diaz Blanco
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iy El problema de clasificacion

Universidad de Oviedo

Objetivo:
asignar una nueva observacion X a una clase C;
de entre un conjunto de clases {C;, G5, -++, C, } C,

En general, X = (X}, X,, -**x,)) suele ser un
vector de caracteristicas (feature vector) c,

con descriptores X; sensibles a las condiciones
que producen el fallo X

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
Conocimiento en Procesos de Ingenieria 29
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iy El problema de clasificacion
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Se parte de datos etiquetados

{(X19cl)9 "‘(X;/p Cn)} . . .
. ) . i requerir datos etiquetados
¢; = {rojo, verde, amarillo, azul } , iy N
es una exigencia “fuerte” !

X2
A
A. Desbalanceo B. Falta de etiquetas
Puede haber pocos datos No siempre se dispone de datos
o o o etiquetados de una clase y para todos los fallos posibles
(0] o muchos de otra
o o
. . ° (?
O O . ¢ .
0 ©o ©°
o o © ° 6
(@ | o
© o ° O
O
O o (@ o
O ¢ o o O
ol %90, © ° o >
O Oe0 (o) o X1
o) 00 o
o o métodos métodos
O (o) o no supervisados semisupervisados
© o
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Y AUTOMATICA

P(C;|x) =

Grupo de Supervision, Diagnoéstico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

Clasificador Naive Bayes

teorema de Bayes

px|C)HP(C) _

Universidac] de Oviedo

Posibilidades para estimar los componentes
(i no las unicas !)

num datos de fallo

num datos totales

(o si los hay, estadisticos
historicos de frecuencia del fallo)

p(C) =~

p(x|C;) =~ normpdf(x, y;, 5;)
asumir distribucién normal

calculando la media u y la desviacidn tipica ¢
muestrales de los datos de la clase C;

px) = Zp(x| C)P(C,) (teorema de probabilidad total)
k=1

px|CHP(C)

p(X)

> PX| CHP(CY)

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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% TRAINING DATA

nl = 100;
n2 = 200;
pl = randn(nl,1)*2+1;

2

randn(n2,1)%0.5-1;

p
p=I[pl;p2];

% PRIOR PROBABILITIES FOR CLASS C1, C2
PC1 = n1/(nl+n2);
PC2 = n2/(nl1+n2);

% TEST DATA
x=linspace(-10,10,1000);

% ESTIMATE THE PARAMETERS FOR THE DISTRIBUTIONS (suppose normally destributed)

mule = mean(pl);
mu2e = mean(p2);
sigmale = std(pl);
sigma2e = std(p2);

% OBTAIN THE CONDITIONAL PROBABILITY DENSITIES FOR EACH CLASS P(X]|Ci)
pxCl=normpdf(x,mule,sigmale);
pxC2=normpdf(x,mu2e, sigma2e);

% TOTAL PROBABILITY DENSITY FUNCTION
px=pxC1%PC1l+pxC2*PC2;

% APPLY BAYES RULE TO OBTAIN POSTERIOR PDF p(Ci|x)
PC1x=pxC1%PC1l./px;
PC2x=pxC2%PC2. /px;

00 Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dcde @ 08 k[E

o
. \, -
or| p(x|C)) \1 ]
08 l\ 1
os} ]
o} | ]
ol | -
02| rx|G) ]
o} ]
N R

Grupo de Supervision, Diagnoéstico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria
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Clasificador Naive Bayes
ejemplo en Matlab

[ JoX )
File Edit

="

15

05

-0.5

Universidac] de Oviedo

% PLOT RESULTS
figure;

% training data
plot(pl,zeros(ni,1),'xb',p2,zeros(n2,1), " 'or")
title('training data');

axis([-10 10 -0.5 1.51);

hold on;

% conditioned pdf of each class p(x|Ci)
plot(x,pxCl,'b');plot(x,pxC2,'r");
title('conditioned pdf of each class p(x|Ci)');

% posterior pdf's p(Ci|x)
plot(x,PClx,'.b");plot(x,PC2x,"'.r");
title('posterior pdfs p(Ci|x)"');

% classification: assign the class with largest posterior probability
plot(x,PClx>PC2x,"'-—b"');plot(x,PC2x>PClx, '—-r');
title('classification: assign the class with largest posterior probability');

Figure 1
View Insert Tools Desktop Window Help ~
o @ 08 »[E
‘ ' . . ' . IAQE@@QQ
p(C %) (G |x)

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Regresion Logistica

vector normal al plano

Suponemos modelos paramétricos sigmoidales (W1, W oo, )

Funcién sigmeidal 1/(1 + e~?) y su reciproca e /(1 + &™)

10
e 2 wirki hiperplano de separacién l )

—_— —_— + 1 L 08
P(Y i 0 X) - _ZWX W1X1+W2X2+...ann=0 ”
1+ e~ 2%t N\ o as

1 N )
PY=1|X)= ~_ B oa 08
| 4 ¢~ Zi"iki

0.2
0.2

0.0
0.0

wiX; +w X5 + . .w, X,

La regla de clasificacion seria

P(Y=0]|X
1 < ( X) < 0<—ZWiX'
P(Y=1|X)

i
Si tenemos L observaciones, X, ...X;, notacién para L muestras
la verosimilitud de acuerdo con el modelo /— componente
paramétrico P(Y | X, w) seria Xli

observacion
(muestra)

HP(YHXJ,W) T
!

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Clasificacion
Regresion Logistica

Universidad de Oviedo

Buscamos los pesos w del modelo que maximicen la verosimilitud

W < arg max HP(Ylle, w)
Yo

Tomando logaritmos, se convierten en sumas

W <« arg max Z In P(Y;| X;, w) o bien w <« arg max L(w)
w / w

Y, solo toma dos valores {0,1}, podemos separar sumandosendos: Y, =1,Y,=0

Lw)= Y {¥InP(¥,;=1|X,w) + (1 = ¥)In P(Y, = 0| X, w)}
[

L(w)—z YlnP(Yl:”Xl’W)+lnP(Y—O|X w)
~ ' PO =0]X,w) o

n e_ZiWini
Lw)= Y 1Y, ZWiXh +1In s

[

GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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derivando respecto a los pesos w; obtenemos el gradiente

oL(w

ow; l

... y del gradiente la regla de aprendizaje

Clasificacion
Regresion Logistica

) 3 XY= PO = 1 X))

Universidad de Oviedo

W; < wl-+vZXh-(Yl—P(Yl= 11X, w))
l

ejemplo programandolo (imuy sencillo!)
# Clase para iteracidén de regresién logistica # Instanciamos nuestra clase LogisticTegression
# iiLa solucién es muy simple!! a = LogisticRegression()

# ejecutamos el método fit para entrenar
a.fit(X,y,1r=0.0001)

class LogisticRegression():
def fit(self, X, y, n iter=4000, 1lr=0.01):
self.w = np.random.rand(X.shape[1l])
for _ in range(n_iter):
self.w -= 1lr * (self.predict(X) - y).dot(X)
def predict(self, X):
return sigmoid(X.dot(self.w))

# Definimos datos de test (Xt)

# ejecutamos el método predict()
yt = a.predict(Xt)

GSDPI Grupo de Supervision, Diagnéstico y Descubrimiento de
Conocimiento en Procesos de Ingenieria

ejemplo con scikit-learn

from sklearn.datasets import load iris
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

X, vy = load iris(return X y=True)
clf = LogisticRegression(random state=0).fit(X, y)
clf.predict(X[:2, :])

clf.predict proba(X[:2, :])
clf.score(X, y)

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Reduccion de la Dimensionalidad
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Ser Reduccion de la dimensionalidad |
preserVaC|én de SlmllltUdeS Universidad de Oviedo

Q
(0]

espacio latente R?

. n
espacio de datos R (o de visualizacién, d = 2)

A " A
S
O
i
mapeo DR
(ej. t-SNE, UMAP, : :
Pz (2), Py (2)
AE, VAE, ...)
©o
O
090
O
@O

, >
objeto x; € R”

factor 1
n Principio de espacializacion:

“parecido” <= “cercano”

Ignacio Diaz Blanco, 2023 37
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import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import datasets
from sklearn.decomposition import PCA

ejemplo en scikit-learn

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis

iris = datasets.load_iris()

X = iris.data
y = iris.target
target_names = iris.target_names

n,4
X e R"
sepal length (cm) sepal width (cm)
0 5.1 3.5
1 4.9 3.0
2 4.7 3.2
3 4.6 3.1
4 5.0 3.6
145 6.7 3.0
146 6.3 2.5
147 6.5 3.0
148 6.2 3.4
149 5.9 3.0
[150 rows x 4 columns]
) o0
[
o o®
o o | °%;°

GSDP|

N\
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petal length (

C
1
1.
1.
1
1

vuouiuo-

m

)
4
4
3
5
4

RANOSON-

Grupo de Supervision, Diagnoéstico y Descubrimiento de

petal width (

[SESNSESESNg)

PNNREPEN-

m

NNNNN—

WO OW:-

—

proyecciones lineales
PCA (Principal Component Analysis)

PCA(n_components=2)
pca.fit(X).transform(X)

pca
X_r

manifold learning
UMAP, t-SNE, ...

from sklearn.manifold import TSNE
tsne = TSNE(n_components=2,perplexity=20)
X_r = tsne.fit_transform(X)

—

autoencoders
AE, deep AE, ...

X X

I
T

Reduccion de la dimensionalidad

Universidac] de Oviedo

X € R"?
componente 1
-2.684126 0.
-2.714142 -0.
-2.888991 -0.
-2.745343 -0.
-2.728717 0.
1.944110 0.
1.527167 -0.
1.764346 0.
1.900942 0.
1.390189 -0.

componente 2

319397
177001
144949
318299
326755
187532
375317
078859
116628
282661

[150 rows x 2 columns]

http://isa.uniovi.es/GSDPI
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ejemplo estados motor de induccion

espectro de corriente motor

2 T T T T

48Hz(1x) | ' ! I
—240Hz (~5%)
0 336 Hz (7x) .

—528 Hz (—11x) 6Bz (130
6 X

_8 Il 1 1 1 1 1 L 1 1
-1000 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800 1000

mapa visual de estados

x (1001 armonicos) estados

JAniciales
20 0.9
espectrograma de corrientes tsne N o
R1001 _, @2 .
0 0.6
condiciones
ol | 0.5 R U |_
0.4
20 estados
finales e
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 30 - 0.2
X;
tiempo a0 . . , |
0
> 40 -30 -20 20 30
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Aplicaciones
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Machine Learning

66

Universidad de

tareas mas frecuentes oviedo

estimacion
deep learning (CNN)

nonlinear dynamic regression (NARX, SINDy)
recurrent networks (echo-state networks, ESN)

proceso
sensores

Xy a non-measured variable
—p» ML _>y forecast
¥ soft sensor health/performance index
n
\ﬁ

clasificacion
deep learning (dense, CNN)
linear (LR)
trees (RF, xgboost, etc.)

proceso

sensores

variables

class:
normal / faultl / fault2...

time series

ML

classifier

defect

http://isa.uniovi.es/GSDPI
GSDPI Grupo de Supervision y Diagnostico
de Procesos Industriales

deteccion de

roceso
P novedades

sensores

anomaly measure

kernel methods (KDE, SVR)
ML deep learning (AE, VAE)
soft sensor analytical redundancy

<>

reduccion
proceso de la dimensionalidad

Sensores manifold learning (tSNE, UMAP)

deep learning (AE, VAE)
linear (PCA)
self-organizing maps (SOM)

context
conditioning

x2 yl 202&?&0&\
# d. ML. 7
imension ) \@
X, reduction =
\ﬁ
2D map

of process states

@
=/

2022-09-12
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Sensores virtuales (soft sensors) a0

66

Universidad de Oviedo

Estimacidn - Prediccidn - indices de rendimiento

proceso

X1
‘_.. . .
Xy }A} variable no medida
— ML — prediccidn
X, regresion indice de salud / rendimiento
g
@GSDPJ:: Gruo de Supervision, Diagnostico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Prediccion de demanda eléctrica

Prediccion de consumo

Sensores virtuales (soft sensors)

Prediccion

Universidac] de Oviedo

3. Red Convolucional (CNN)

10
- demanda real
087 — prediccion consumo[k — N : k — 1]
06 - contexto :
oo WIK], DIk, H[A]
0.2 1 input: | (None, 47, 1)
InputLayer
0.0 ! ! ! ! . ! output: | (None,47,1)
7000 7100 7200 7300 7400 7500 7600 7700
dia del ano input: | (None, 47, 1) input: | (None, 3, 1)
.. ConvlD - InputLayer -
Error de |a predlCC|0n output: | (None, 1, 1) output: | (None, 3, 1)
0.4 - l l
Flatten input: | (None, 1, 1) - input: | (None, 3, 1)
0.2 1 output: (None, 1) output: (None, 3)
00-*vywﬁrv\hw&ﬂvavday\/\“/y~,*h“*A“PA~/U\’AAvAAv~mvNJN‘\—~uf\ﬂ%\fxJ,wJ\—Aq\r/ﬁrwﬁu—hﬁdﬂwvﬁﬂuﬁﬂ/ \\\\‘ ‘///
input: | [(None, 1), (None, 3)]
-0.2 1 Concatenate
output: (None, 4)
-0.4 1
T T T T T T " :’ ™ 2
7000 7100 7200 7300 7400 7500 7600 7700 Dense |—-Ptt 0"5’8
dia del ano outpLI (None, 80)
- 7/ 7 . o 7/ . . - N 0
t: ,
Extraccidon de caracteristicas 1. Regresion Lineal (Ridge) Do [ ] e 8
# CREAMOS REGRESOR DINAMICO (TAP-DELAY) DE DATOS DE ENTRENAMIENTO # PREDICCION LINEAL L 2
X - [] from sklearn import linear model Dense input: | (None, 80)
y =1l clf = linear model.Ridge (alpha = 0.1) " | output: | (None, 80)
# entrenamos con los datos de un afio (8760 registros horarios) clf.fit(X_norm,y_norm)
N = 8760 yest_norm = clf.predict(Xtst_norm)
b input: | (None, 80)
# estimamos los datos de varias horas después (ej. ahead = 24 horas) 3 I output: | (None, 80)
ahead = 24
for k in range(169,N):
X.append(np.hstack(( —
C[k-24:k-17, # vector de consumo diario (24h) Dense |put_| (None, 80)
Wikl, # semana del ano L4 output: | (None, 80)
Dk % Gia'de 1a senana 2. Regresion Vectores de Soporte (SVR
H[k], # hora del dia v
5 télist() ; # término independiente # PREDICCION Support Vector Regression (SVR) R input: | (None, 80)
o . ense
y.append(C[k+ahead].tolist() ) from sklearn.svm import SVR output: | (None, 80)
import numpy as np
Y
ft;,'}t?Ei\MOS REGRESOR DINAMICO (TAP-DELAY) DE DATOS DE TEST # este método permite calcular los coeficientes de una Dense input: | (None, 80)
ytst = {} aproximacién rbf output: | (None, 80)
Ntst = 10000 # mediante una optimizacién "robusta". No estd limitado a rbf. Es
extensible a otros tipos de aproximaciones. opat: | Qone. 50)
for k in range(169,Ntst): 1f = SVR(k Tl e =.5 C=10 i{lon=.02 input: one,
Xtst.append(np.hstack(( ¢ (kernel="rbf", gamma=.5, » epsilon=.02) Dense output: | (None, 1)
C[k-24:k-1], # vector de consumo diario (24h)
Wik], # semana del ano clf.fit(X norm,y norm)
D[k], # dia de la semana yest norm = clf.predict(Xtst norm) ( A )
H[k], # hora del dia - - GOﬂZE]'eZ, 2017
1 # término independiente

)).tolist()
ytst.append(C[k+ahead].tolist() )

GSDP|
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(Garcia et al, 2021)

CGBT-1.Red-Grupo

Sensores virtuales (soft sensors)

Universidac] de Oviedo

Estimacion = NILM

y,(#) = consumos individuales

Non-metered power PO power

CGBT-1.InstalacionesCentrales CPD
CGBT-2.Montante0
CGBT-2.Red-Grupo )
Radiologial X(t) — (t) + (t) + ° oo + (t) + e(t)
X (t ) = consumo g lobal  Acomeidaacomeida RehabilitacionB yl y2 yn
Plantas_2-7
CGBT-3.CircutorTrafo RehabilitacionA
CGBT-1.GruposFrio Subcentral3 ﬁ : X —) yl
CGBT-2.Caf-Cocina Radiologia2
CGBT-1.Esterilizacion Plantas_8-13
Non-metered power
Estimacion seq2seq
Encoder Decoder
Ly : 10 renenatec 1D transposed Window of individual

convolutional block
Kernel Size: (1 x 4)

convolutional block
Kernel Size: (1 x 4)

. : 1D 1D
Window of total convolutional block convolutional block convolutional

consumption nsum n
Kernel Size: (1 x 4) Kernel Size: (1 x 4) Kernel Size: (1x window size/4) consumptiof

Stride: 1 Stride: 1 Stride: 2 Stride: 1 Stride: 1 Stride: 2 Stride: 2 Transposed Stride: S 1 Transposed
. . . . . . . Stride: 2 ride: 1 tride: ide: Stride: 1 Stride: 1
N. Kernels:8 N. Kernels:8 N. Kernels:16 N.Kernels:16 N, Kernels:16 N. Kernels:32  N. Kernels:10 N Kamels:16 N. Kernels:16 N. Kernels:16 ﬁ(»w;?’_‘gs:a N Komels:8 N. Kernels: 1

serie temporal
de consumos
individuales

serie temporal
de consumos
globales

e aaalaz

120
100

\
80 0|
| ‘
| N ) ) (Y

IRTRYN Y

60

FCN dAE
kw

A 41RO A g WY w
UL LU WAL Y A
LAl ‘w‘\‘“ | w‘ ‘m\wmk |

LW ]| |
| | 4 ‘\I‘."“
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Deteccion de Novedades
Deteccidn de fallos / Anomalias

Universidad de Oviedo

proceso

y + r

>Q—> medida de la anomalia

X1
L
X A
2 50 ML )
X regresion Principio de
n > “redundancia analitica”
GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Deteccion de Novedades
Deteccidn de fallos / Anomalias

Universidac] de Oviedo

Deteccion de fallos en estructuras
Fuente
(12V)
driver
(MD22) <
tornillos v percutor tornillos
par de zona (solenoide 12V) par de
carga apriete 16Nm de |mpacto apriete 16Nm
l 10kg| \ 1,3 ,8
. ! ! —
T ] T ]
S3 S St
aceleréometros (PZT)
(100 mV/g)
NI-6356 PC
. GSDPI Grupo de Supervisién, Diagnéstico y Descubrimiento de http://isa.uniovi.es/GSDPI
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Deteccion de fallos en estructuras

condicién normal

Deteccion de Novedades
Deteccidn de fallos / Anomalias

Universidaci de Oviedo

condicién de fallo

transitorio —— respuesta y(k) i transitorio : —— respuesta y(k)
1 inicasl .. estimacion y(k) | - inicial N P estimacién y(k)
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Anomalias en
maquinas eléctricas

fuente: (Gonzdlez et al. 2022)
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Deteccion de Novedades

Deteccidn de fallos / Anomalias

1600 registros con 300 descriptores
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Analisis de anomalias del registro
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Reducciéon de la dimensionalidad
mapas de estados del proceso
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Reduccion de la dimensionalidad
Visualizacion de datos / Extraccidon de caracteristicas
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Reduccion de la dimensionalidad
mapas de estados del proceso
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Clasificacion
Diagndstico de fallos / Monitorizacidon de la condicidn
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Ejemplo de aplicacion
analitica de datos en motores
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e ML permite construir modelos a partir de datos

e Existen librerias potentes que simplifican mucho
el entrenamiento e inferencia de modelos ML
Python, Matlab, R, ...

e Permite muchos tipos de tareas:
e deteccion y diagnostico de fallos
e sensores virtuales, gemelo digital
e prediccion, pronostico
e andlisis exploratorio / visualizacidon de datos

e Aplicaciones en problemas de
ingenieria eléctrica, electronica, mecanica...

e Un futuro impactante
e gemelo digital
e modelos subrogados
e edge / cloud computing
e modelos de lenguage (LLM)
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