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Resumen

OPTIMAN es un proyecto financiado con el Instituto Valenciano de Competitividad Empresarial
(IVACE) y la Unién Europea a través del Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER).

El presente documento tiene como objetivo recoger las especificaciones de disefio del Sistema
de Optimizacion de la Fabrica del Futuro. Para ello, se hard un recorrido que partira desde la
descomposicién funcional y no funcional resultante de la fase de andlisis de requerimientos,
hasta llegar a las especificaciones de construccién del sistema desde tres perspectivas: la (1)
Infraestructura Big Data que soporte la aplicacién de técnicas de Machine Learning mediante
un (2) Motor de Correlacion de Datos que alimente a una herramienta de (3) Visualizacion de
Datos para la toma de decisiones de optimizacion y mejora de la eficiencia.

Abstract

OPTIMAN is a project funded by the Valencian Institute for Business Competitiveness (IVACE)
and the European Union through the European Regional Development Fund (FEDER).

This document aims at defining the design specifications of the Optimization System of the
Factory of the Future. To this extent, first we will analyze the functional and nonfunctional
decomposition resulting from the phase of requirements analysis, and second the
specifications of construction of the system from three different perspectives: (1) Big Data
Infrastructure that supports the Techniques of Machine Learning, (2) Data Correlation Engine
and (3) Visualization Data Tool for the decision making of optimization and improvement of
the efficiency.

@ @@@ Este documento estda bajo una Licencia Creative Commons Atribucidn-
Tl NoComercial-SinDerivar 4.0 Internacional. Se permite libremente copiar,
distribuir y comunicar publicamente esta obra siempre y cuando se reconozca la autoria y no
se use para fines comerciales. No se puede alterar, transformar o generar una obra derivada a
partir de esta obra.

Los derechos de autor de todas las marcas, nombres comerciales, marcas registradas, logos e
imagenes pertenecen a sus respectivos propietarios.
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1. Glosario de términos

En el presente documento se utilizard algunos conceptos que deben ser definidos con
anterioridad a su lectura para aclarar ambigliedades y facilitar el entendimiento.

e Fabrica del Futuro (FoF): Fabrica inteligente capaz de adaptar el proceso productivo a
las necesidades de produccion haciendo uso de las nuevas tecnologias a fin de
aumentar la eficiencia, la calidad y reducir el impacto medioambiental.

e Big data: Conjunto de tecnologias que permiten el manejo de grandes volumenes de
datos que no pueden ser tratados con las tecnologias convencionales.

e Machine Learning: Conjunto de técnicas que permiten crear algoritmos capaces de
generalizar comportamientos a partir de informacién no estructurada.

e Business Intelligence: Conjunto de técnicas y herramientas que sirven de apoyo a la
toma de decisiones a partir de datos de diferentes fuentes: generados como parte de
la actividad empresarial, obtenidos del contexto, diferentes procesos, etc.

e Aplicacién: programa informatico disefado para ayudar a los usuarios finales para
resolver actividades especificas. En OPTIMAN, las aplicaciones se construyen de forma
independiente, pero facilitando la integracidon con otras aplicaciones mediante el uso
de servicios e interfaces desacopladas.

e Operacidn: programa informatico cuyo objetivo se centra en la gestion de la
informacidn de elementos industriales externos al sistema. En OPTIMAN, estos
elementos seran principalmente sensores conectados a las operaciones y estaciones
industriales.

e Servicio (web): tecnologia utiliza un conjunto de protocolos que permite intercambiar
datos entre aplicaciones. Un conjunto de servicios puede ser orquestados con el fin de
proporcionar servicios web mdas complejo. Un servicio es generalmente disefiado para
proporcionar la independencia de la plataforma de usuario final, y la posibilidad de
estar compuesto con los demads, de modo que puedan ser integrados directamente en
aplicaciones de terceros.

e Paquete: representa la agrupacion ldogica de servicios, operaciones y/o aplicaciones
que cooperan entre si para producir un resultado. Es importante destacar que, en linea
con los principios que rigen el enfoque arquitecténico en OPTIMAN, los servicios
procedentes de diferentes paquetes son lo suficientemente flexibles como para ser
combinados en diferentes aplicaciones.

e Componente: agrupacion de paquetes, aplicaciones y servicios que cooperan entre si
para implementar un conjunto de funcionalidades comunes y que representan un
objetivo superior a ellos mismos.

e Sistema: contempla el total de componentes, paquetes, servicios y aplicaciones que
permiten alcanzar los objetivos generales del proyecto.
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2. Introduccion

2.1. Objetivos del Paquete de Trabajo 4

Este paquete de trabajo tiene el objetivo de disenar y desarrollar un Sistema de Optimizacion
que sea capaz de mejorar y optimizar el sistema productivo de la Fabrica del Futuro (FoF).
Para ello, el sistema deberd contemplar:

e Tecnologias en el dominio de Big Data para proveer de un almacén de grandes
volumenes de datos provenientes del sistema de sensorizacién resultante del paquete
de trabajo 3.

e Técnicas estadisticas de procesamiento y analisis de datos para la modelizacion del
sistema de produccidon que permita la prediccion y deteccion de: (1) anomalias de
funcionamiento, (2) calidad de producciéon y (3) optimizacidn energética

e Técnicas de visualizacion de datos que permitan interpretar grandes volimenes de
datos para la toma de decisiones relativas a la mejora y optimizacion a través de la
calibracién, acciones correctivas, etc. Como por ejemplo, visualizacion de datos a
través de la clustering, graficos de control, drboles de decision, graficos de
comparacion, etc.

2.2. Objetivo del presente documento

El principal objetivo del entregable E4.1 es el de recoger las especificaciones de disefio del
Sistema de Optimizacion de la Fabrica del Futuro. Para ello, se hara un recorrido que partira
desde la descomposicidon funcional y no funcional resultante de la fase de andlisis de
requerimientos, hasta llegar a las especificaciones de construccidn del sistema desde tres
perspectivas: la (1) Infraestructura Big Data que soporte la aplicacidon de técnicas de Machine
Learning mediante un (2) Motor de Correlacién de Datos que alimente a una herramienta de
(3) Visualizacion de Datos para la toma de decisiones de optimizacidon y mejora de la eficiencia.

Se pondra especial atencién a los requerimientos relacionados con el procesamiento y acceso
eficiente a grandes volimenes de datos no estructurados, necesarios para alimentar a las
técnicas capaces de calcular modelos estadisticos para la prediccion y deteccion de anomalias
de funcionamiento, optimizacién de la calidad de produccién y eficiencia energética.

3. Diseino del Sistema de Optimizacion

El disefio de sistema de optimizacién pasa por elaborar, a partir de los requerimientos vistos
con anterioridad, un conjunto de especificaciones de disefio que permitan su desarrollo y
puesta en marcha.
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Figura 1: Arquitectura del Sistema de Optimizacion

Dichas especificaciones estaran divididas en los tres bloques representados en la figura:

1. A partir de los requerimientos no-funcionales, las especificaciones de Ia
Infraestructura Big Data que soportard el funcionamiento y comunicaciéon del
conjunto total de elementos del sistema de optimizacién. Se pondra especial atencion
a las especificaciones relacionadas con el procesamiento y acceso eficiente a grandes
volimenes de datos.

2. Los requerimientos funcionales permitira especificar los objetivos y necesidades Motor
de Correlacion de Datos necesario para dotar al sistema del componente de
predicciéon y deteccién automatica. Para ello, se estudiardn y especificaran las
diferentes técnicas estadisticas y Machine Learning.

3. Los casos de uso identificados nos permitiran especificar un conjunto de interfaces de
Visualizacidon de Datos que faciliten a los usuarios el acceso a herramientas de toma
de decisiones y de mejora en los procesos de fabricacidn.

3.1. Infraestructura Big Data

Aprovechando el potencial de las técnicas de analisis de Big Data, que proporcionan los
recursos para el analisis de grandes volimenes de datos, se estudiardn valores medidos en
grandes secuencias temporales de produccidn, con el objetivo de:

e Realizar el andlisis experimental u observacional que incluya las variables relativas a la
energia, la emisidon de contaminantes y la calidad final como pardmetros a cuantificar.

e Realizar el analisis y establecimiento de modelos estadisticos que permitan
caracterizar el proceso productivo.

e Detectar anomalias respecto al proceso habitual de producciéon, con el fin dltimo de
detectar tendencias andmalas y predecir posibles fallos de produccién antes de que
éstos se produzcan.

e Facilitar el mantenimiento predictivo de las mdquinas implicadas en el proceso de
fabricacion.

Disefio del sistema de optimizacion PAGINA 6 de 26
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3.1.1 Descripcion de la arquitectura y servicios

Este modulo se encargara de proporcionar la infraestructura de computo distribuida y
tratamiento de datos al resto de componentes del sistema, consistird en un clister de
computadores (Conjunto de maquinas que actian como una) centrandose en tres ejes:

e Volumen: capacidad de gestionar grandes volimenes de datos. La Fabrica del Futuro
generara cantidades inmensas de informacion que ha de ser correctamente
almacenada ofreciendo ciertas garantias de seguridad ante pérdida.

e Velocidad: velocidad en la que se gestionan los datos. En algunos entornos no sélo es
importante gestionar grandes volumenes de datos sino que, ademas, esta se realice en
un tiempo acotado (tiempo real).

e Variedad: capacidad de integrar y relacionar datos de multiples fuentes y tipos. Hoy en
dia la informacidn significativa para un contexto concreto puede generarse desde
distintos lugares y en distintos formatos.

Arquitectura Lambda

La arquitectura de este mddulo seguira el patrén lambda descrita en la figura. Este patrén
proporciona una solucion al acceso a datos masivos en tiempos razonables apoyandose en tres
capas con funciones concretas que cito a continuacion:

Lambda Architecture

O

BATCH
RECOMPUTE

IMMUTABLE
MASTER DATA

PRECOMPUTE
VIEWS

BATCH LAYER

SERVINGLAYER

QUERY

BATCH VIEWS

NEW DATA
STREAM

REAL-TIME VIEWS

View 1 View 2 | View N

PROCESS
STREAM

INCREMENT
VIEWS

SPEED LAYER
REAL-TIME

INCREMENT

LR MAPR

Figura 2: Esquema de arquitectura lambda

La Capa Batch almacena todo el Dataset y pre computa una serie de vistas, almacenadas
normalmente en una base de datos de solo lectura, estas vistas generadas a partir de todo el
Dataset, suelen estan normalizadas y se les ha aplicado un proceso de cleanup para que no
contengan datos andmalos, de este modo simplificamos el acceso a los datos para otras capas.

La Capa de Velocidad da servicio a datos en tiempo real, sacrifica la consistencia de la capa
Batch a fin de proporcionar acceso a los datos con una latencia minima.
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La Capa Servicio proporciona el acceso a los datos de las capas anteriores, se podran consultar
los datos procesados por la capa Batch o acceder a los flujos de datos en tiempo real.

Para la implementacidn de esta arquitectura hemos seleccionado la solucidn para Big data de
Cloudera, que es una distribucién de Apache Hadoop que incluye una pila de servicios que con
la que implementamos la arquitectura lambda, en el siguiente diagrama se muestran los
distintos servicios que se incluyen en la distribucion.

e N
~D Datameer MicroStrategy ORACLE @peﬂtu"b p|atf0|'a Qlik@® Business

Intelligence/

REvELUTION % gﬁ spll.ll'lk:* @Spotfire i tablear  oom Reporting Tools
1 L | 1 m—

cloudera enterprise bata Hub E"‘De;f:“
m
@ @ O Warehouse

. .
Network Billing CRM | "% ) Process Discover Model Serve

gy

ey,
Ordering Usage Inventory

Telco Data Sources s

Structured

Ingest LUELN Machine NoSQL Database
Database Learning

Transform Streaming
Unstructured /Semi-Structured

g ©

Data Ingest —
Streaming or Batch

Clickstream  Sensors y Security and Administration gy
T X It
Unlimited Storage
Machine Logs ~ Social \
~
pS J/

Figura 3: Arquitectura software de Cloudera

Servicios de gestion del clister

La administracion y gestién del cluster se realizara con el servicio Cloudera manager, este
componente permite afadir dindmicamente nodos al cluster y la instalacién de servicios sobre
el mismo. Cloudera es un software de gestién de cluster de computadoras (nodos) basados en
tecnologia Hadoop y que provee de un ecosistema de componentes de cddigo abierto que
cambia la forma en que las empresas almacenar, procesar y analizar datos.

La gestion de recursos del cluster la gestiona el servicio YARN, este servicio se encarga de la
gestién de los recursos del sistema, estableciendo unos pools de CPU y memoria que se
asignan por usuarios o grupos para la ejecucion de trabajos en el clister, este servicio
establece una forma comun de acceso a los recursos del sistema compartida por otros
servicios permitiendo de este modo una mayor interoperabilidad.

Servicios de procesamiento de datos

Para el procesado de la informacidn en modo distribuido y en modo Batch usaremos el servicio
HADOOP. Este servicio se encarga de proporcionar un api de programacion JAVA distribuida
basado en el paradigma map/reduce. Permite el procesado de los fragmentos de informacioén
distribuida en Batch sobre hdfs aprovechando el principio de localidad, esto quiere decir que
cada nodo procesa la informacién localizada en si mismo, reduciendo de este modo el trafico
de red cuello de botella de otros sistemas de procesado distribuido.

Para el procesado de la informaciéon en modo distribuido y en memoria usaremos el servicio
SPARK que consta de varios Apis con los que podemos cargar y manipular datos y procesarlos
con una serie de librerias para machine learning. Apache Spark es framework de cédigo abierto

Disefio del sistema de optimizacidn PAGINA 8 de 26
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para el procesado de datos masivos desarrollado en torno a la velocidad, facilidad de uso y
analisis sofisticados.

Servicios de almacenamiento de datos

El servicio HDFS proporcionara la capa de persistencia distribuida que da soporte al resto de
servicios, cada fichero que se afnade al cluster es repartido por los distintos nodos con un
factor de replicacién predefinido (normalmente de tres partes), esta distribucion replicada de
la informacién nos da tolerancia a fallos ya que en caso de que un fragmento de informacién
se corrompa, de forma transparente es reparado con los fragmentos replicados. Ha sido
desarrollado especificamente para el procesamiento de datos a gran escala, donde la
escalabilidad, flexibilidad y rendimiento son criticos, HDFS acepta datos en cualquier formato,
independientemente del esquema, esta optimizado para el procesado de flujos de datos de
gran tamafio y es capaz de gestionar inmensas cantidades de datos (las escalas de las
implementaciones probadas llegan a mdas de 100PB.

Para el almacenamiento distribuido de tablas disponemos del servicio Hive, que es un
Dataware House distribuido que permite el acceso a la informacidon mediante querys SQL
estandar, internamente esas consultas se transforman en procesos distribuidos que obtienen
los datos pedidos. Es una infraestructura de almacenamiento de datos construida sobre
Hadoop para proporcionar agregaciéon de datos, consulta y andlisis. Proporciona un lenguaje
similar a SQL llamado HiveQL con metadatos que transforma de forma transparente las
consultas a procesos map/reduce.

Servicios de ingesta de datos

Para la ingesta de datos de tipo relacional (Bases de datos SQL) al cluster utilizaremos el
servicio SQOOP que permite la importacion de tablas a HDFS o Hive en paralelo. Sqoop es una
aplicaciéon con interfaz de linea de comandos que permite la transferencia de datos entre las
bases de datos relacionales y Hadoop (HDFS, Hive, etc.) Es compatible con cargas
incrementales de una sola tabla o una forma libre via consultas SQL, asi como trabajos
guardados que se pueden ejecutar varias veces para importar actualizaciones realizadas en
una base de datos desde la ultima importacidn.

Para la ingesta de datos de tipo fichero de log al cluster utilizaremos el servicio Flume que
permite la importacion de los mismos a HDFS o Hive en paralelo. Apache Flume proporciona
un api mediante el cual se pueden definir una serie de agentes (programas residentes en una
magquina cliente) que se encargan de monitorizar uno o varios ficheros de log, en caso de
haber cambios se envian los mismos al cluster, de este modo centralizamos ficheros de log
procedentes de varios sistemas en un mismo punto para su posterior andlisis.

Implementacién

Para la implementacidon de la arquitectura lambda propuesta se ha optado por aprovisionar los
nodos del cluster sobre una infraestructura disponible en OpenStack, sobre dicho cluster se
han proporcionado un conjunto de recursos virtualizados consistentes en 64 cores virtuales y
262 gigas de RAM, asi como una topologia de red también virtual y un nimero limitado de
instancias (imagenes de sistemas operativos) variables en recursos sobre el total disponible,
en nuestro caso hemos optado por siete instancias con las siguientes caracteristicas en funcién
del rol.
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e Rol master: 16 cores y 32 gigas de RAM sobre un Ubuntu virtualizado.

e Rol worker: 8 cores y 32 gigas de RAM sobre un Ubuntu virtualizado.
El rol master ejerce el control y reparto de trabajos entre las instancias con rol worker, las
instancias con rol worker se encargan del cémputo de los trabajos. En la siguiente figura se
muestra el listado de instancias creadas y la asignacion de los recursos virtuales.

Limit Summary

= O ’

Instancias

vePu RAM Floating IPs
Used 7 of 10 Used B4 of 64 Used 229,376 of 262.144 Used 7 of 50
Red
Orquestacion
Volimenes Almacsnamiento de volumen
Used 0 of 10 Used 0 of 3.072

Usage Summary

Select a period of time to query its usage

From. 160101 o 1 “The date shoxit be in ¥YFV-men.dd ormat

Instancias Activas: 7 Active RAM: 224G This Perlod's VCPUHours: 27167,90 This Period's GB Hours: 122618.76 This Perlod’s RAM Hours: 57369737,73
Uso 4
Nombre de la instancia vepu Disco RAM
16 160G 3268
10068 3268
10068 3268
10068 3268 2meses
100GB 32GB 2 meses
8 100GB 32GB 2 meses
8 100GB 32GB 2 meses

Displaying 7 dems.

Figura 4: Listado de instancias en OpenStack

Topologia de red

Cada una de las instancias pertenecen a una red virtual privada (“red_BigData”) en el rango
10.0.0.x, dentro de esta red cada uno de los nodos del cluster tienen visibilidad entre si, por
otro lado se les proporciona acceso desde y hacia internet mediante un router
(“router_BigData”) que habilita el acceso al clister desde el exterior para la ingesta de datos y
el acceso a los servicios del mismo. La figura siguiente muestra un diagrama con la topologia
implementada.

red-publica
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Figura 5: Topologia de red en OpenStack

Gestor del cluster y servicios

Como gestor del cluster se ha optado por Cloudera manager, ya que es la distribucion Hadoop
de uso mas generalizado, la instancia master asume el rol del gestor del cluster, a tal fin se le
ha instalado el agente de control proporcionado por Cloudera a partir del cual se han
descubierto el resto de nodos mediante un patrén por nombre de maquina (“worker-x"),
mediante el asistente de gestién de Cloudera se ha procedido a instalar los agentes de control
sobre cada uno de los nodos de computo, tras el proceso de instalacién se ha procedido a la
instalacion de los servicios que se muestran en la siguiente figura, quedando de este modo los
servicios comentados anteriormente disponibles para su uso.

cloudera Inicio Clisteres - Hosts Diagnédstico - Auditorias Grificos - Administracién ~

|niCi° Estado Todos los problemas de estado  Configuracion m ~ Todos los comandos recientes

© Cluster 1 - Graficos

O iEHosts xT CPU de cluster 10 de disco del clister

O BHDFs -

O “eHie e 391Kis

QO e Hue - e 195Kis

QO @ oozie - ) S R S,

O <2 spark e =Cluster 1, Uso de la GPU del host en Hosts 1.5% Tolalde Byles... 144Kis = Tolal de Byles deldi.. 0
O <1 spark (Standalo -

O = YARN (MR2Inc... -

O 4 ZooKeeper .

Cloudera Management Service

O [@cloudera Mana C -

Figura 6: Servicios instalados en Cloudera

La siguiente figura muestra el conjunto de nodos controlados por Cloudera, mostrando un
resumen de sus caracteristicas como nombre, ip, numero de roles (por servicios), ultimo latido,
promedio de carga, uso de disco y uso de memoria RAM, el conjunto de recursos de computo
sobrantes tras la instalacién de los servicios quedan disponibles para tareas de computo
distribuido, del mismo modo es posible la ampliacién o decomisado de nodos para ampliar o
reducir las capacidades de computo del cluster.

Agregar nuevos hosts al clister Host Inspector (Cluster)
Acciones para seleccionados ~
Estado + Nombre 1P Roles Ultimo latido Promedio de carga Uso del disco Memoria fisica

(@] master 105.0.10 » 19 Role(s) hace 5295 0,93 0,77 0,79 63.3 GIB/102.1 GiE 9.3 GiB/31.4 GiB
o worker-1 10.5.0.11 » 12 Role(s) hace 14.85s 0,24 0,16 0,15 __ 256GIB/1331GiB _ 32GiB/314GiB
O worker-2 10.5.0.13 » G Role(s) hace 9.13s 0,01 0,02 0,05 __ 245GIB/133.1GiB _ 2.1GiB/314 GiB
O worker-3 10.5.0.12 » 6 Role(s) hace 9.61s 0,01 0,06 0,05 __ 243GIB/133.1GiB _ 21GBI314GiB
@] worker-4 105015 » 5Role(s) hace 3 065 0,00 0,01 0,05 ____243GiB/133.16GiB _ 26B/314GB
O worker-5 105014 > 5 Role(s) hace 2 495 0,04 0,04 0,05 __24.2GiB/133.1GiB _ 19GiB/314GB
@] Worker-6 105016 » 5Role(s) hace 8 265 0,01 0,03 0,05 ___244GiB/133.1GiB _ 26B/314GB
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Figura 7: Instancias en Cloudera

3.2. Motor de correlacion de datos

Basandonos en medidas de precisién tomadas en tiempo real mediante distintos sensores
instalados en mdquina, se desarrollaran algoritmos de aprendizaje para inferir los parametros
de configuracion optimos para un determinado par producto/maquina. El objetivo es
conseguir un sistema parametrizable y adaptable a distintos entornos que ayude a maximizar
la calidad final de la pieza minimizando el consumo de energia que requiere dicho proceso de
fabricacion.

La funcién de este mddulo serd procesar, analizar e interpretar informaciéon del proceso
productivo en la Fabrica del Futuro a través de:

e El analisis experimental u observacional que incluya las variables relativas a la energia,
la emisidn de contaminantes y la calidad final como parametros a cuantificar.

e El andlisis y establecimiento de modelos estadisticos que permitan caracterizar el
proceso productivo.

e La deteccidon de anomalias respecto al proceso habitual de produccién, con el fin
ultimo de detectar tendencias andmalas y predecir posibles fallos de produccion antes
de que éstos se produzcan.

Para ello, sera necesaria la construccién de dos paquetes funcionales que permitan abordar el
conjunto total de necesidades en materia de optimizacion:

Optimizacion

Anélisis Experto

Figura 8: Paquetes del Motor de Correlacion de Datos

3.2.1 Paquete de Analisis

Este mddulo tiene como finalidad el andlisis estadistico de las medidas recibidas desde los
sensores de la fabrica, asi como otra informacion relevante del funcionamiento y operativa
diaria. Esto incluye acciones de mantenimiento realizadas por los operarios, modelo que se
esta fabricando, datos de consumo energético, calidad de la pieza fabricada.

Estos datos serviran para construir y entrenar toda una serie de modelos estadisticos que, una
vez generados, seran alimentados en tiempo real con datos diarios capturados por el médulo
de sensorizacion. Una vez puestos en produccion, estos modelos generaran eventos de forma
periddica en funcién de los datos leidos en tiempo real y de los histéricos. Estos eventos
alimentaran el mddulo experto.

Este mddulo constard de una serie de modelos estadisticos implementados con la tecnologia
requerida segun el caso, contemplando actualmente el uso de R y Python como lenguajes de
referencia.
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El uso de esta arquitectura nos proporciona libertad para usar la tecnologia adecuada a cada
modelo estadistico que se quiera utilizar. Al ser una arquitectura modular cada componente de
analisis podra estar implementado de una manera tradicional (R, Python) o integrado con
Apache Spark.

Cada modelo estadistico constara de cuatro mddulos con funciones estancas que se describen
a continuacion:

Modulo de Precarga

Se encarga de adaptar los datos en crudo a las tablas normalizadas para ese modelo
estadistico. Este componente es personalizable por origen de datos y serd de ejecucidn
periddica controlado por un sistema de control planificado tipo cron. La implementacién de la
precarga sera realizada mediante scripts R/Python (con posibilidad de usar Apache Spark) o
mediante procesos ETL disefiados a tal efecto. La importacidon masiva de datos al componente
de Big data se contempla en la descripcion de dicho modulo.

La operativa de los modelos descriptivos o predictivos sera individual por cada componente de
fabricacion o elemento de la fabrica. Estos datos almacenados por el mddulo de sensorizaciéon
podran obtenerse del mdédulo de persistencia. Los datos necesitan ser alineados
temporalmente para conformar los individuos multidimensionales en estudio. Para dicho
alineamiento se ha de considerar el hecho las frecuencias diferentes en la toma de muestras
en los diferentes tipos de sensores. Este hecho conllevard la adaptacidn de los sensores con
frecuencias mads bajas a los de frecuencias mas elevadas lo acarrea la necesidad de aplicar
técnicas de interpolacidn y todo ello con la aplicacién de técnicas de Big Data pues las
frecuencias de algunos sensores pueden llegar a ser muy elevadas lo que implica la ingesta de
una cantidad elevada de datos. Tras este alineamiento sera posible el estudio de las relaciones
entre variables a la hora de conseguir el modelado de los objetivos perseguidos.

Adicionalmente, es posible la agregacion de los datos mediante diversos estadisticos con
objeto de mejorar los modelos. Ademas los datos también han de ser limpiados para eliminar
aquellas medidas anémalas que puedan alterar negativamente el proceso de entrenamiento
de los modelos. Al mismo tiempo que se detectaran datos anémalos se valorard en qué
porcentaje aparecen, si superan cierto umbral se generara un aviso para revisar el proceso de
captura de datos.

La limpieza de datos para entrenamiento se llevard a cabo de manera automatica y no
supervisada. La limpieza se llevara a cabo mediante técnicas de clustering que nos permitiran
obtener una representacién mediante cllusteres de cudles son los distintos modos de
operacion habituales. Cualquier nueva medida que no encaje en ninguno de los clusteres
conocidos sera considerada un dato andmalo y serd comunicado al médulo experto como
evento de prognosis para su tratamiento segun el sistema de reglas.

Aglutina los distintos scripts de precarga bajo una estructura comun de directorios separando
los mismos por tipo de modelo y donde se aplica, por ejemplo:

Madulo de Entrenamiento

Se encarga de entrenar el modelo estadistico a partir del histérico almacenado en las tablas
normalizadas para ese modelo y los pardmetros de configuracién almacenados. Este
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componente es estandar por modelo estadistico y puede requerirse o no su ejecucion
periddica dependiendo del modelo en cuestidn. En ambos casos se controlard por cron.

Aglutina los distintos scripts de entrenamiento bajo una estructura comun de directorios
separando los mismos por tipo de modelo y donde se aplica.

Como ya hemos comentado estos scripts que implementan los modelos estadisticos podrdn
hacer uso o no de la infraestructura del componente Big Data si el volumen de los datos a
procesar asi lo requiere.

El resultado del entrenamiento sera un fichero que contendra el modelo, preparado para ser
utilizado por el componente de prognosis que se almacenara por modelo en una estructura de
directorios definida.

Mddulo de Prognosis

Se encarga de generar eventos en funcién de los datos diarios proporcionados por los
sensores, basandose en la evaluacién del modelo estadistico entrenado y segun los
pardmetros configurados. Este componente es estdndar por modelo y serd de ejecucion
periddica.

Para la implementacién del componente se va a hacer uso de diferentes modelos de
prediccidén con objeto de estimar los modelos que ayuden a predecir o clasificar el estado de la
Fabrica del Futuro. Entre estos modelos cabe destacar:

1. Modelos de prediccion: En este tipo de modelos se busca, por una parte, con un
numero de variables independientes que pueden ser de naturaleza cualitativa,
cuantitativa discreta o cuantitativa continua explicar una o variables dependientes por
medio de las variables independientes anteriormente mencionadas. Destacamos,
entre todos los modelos posibles, los siguientes modelos:

o Modelos de regresion: Muy Util a la hora de ofrecer interpretaciones a través de las
variables independientes.

e Andlisis de Series Temporales: Estos modelos serdn de gran utilidad cuando los
valores en determinados instantes anteriores, de la propia variable a modelar,
ademas de otras variables explicativas, son Utiles como variables explicativas de la
variable dependiente final en un momento dado.

e Redes Neuronales: Se trata de modelos con un nimero de capas ocultas que
permiten una gran versatilidad pero que dificultan la interpretacion de las
variables independientes a la hora de explicar a la variable dependiente ademas de
requerir con frecuencia, elevados costes de entrenamiento.

e Madquinas de Soporte Vectorial: Son modelos muy robustos a los datos anémalos,
pero suelen requerir de elevados costes de entrenamiento.

e Algoritmos Genéticos: Se trata de algoritmos en los que la busqueda de la solucidn
a un problema se trata aplicando procesos evolutivos en los que la mejor solucién
sobrevive al resto.

2. Clasificadores: Cuando existe la necesidad de clasificar individuos en un ndmero finito
de clases es necesario estimar modelos que permitan dicha clasificacién. Estos
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modelos se basan en algoritmos de aprendizaje automatico o mineria de datos que
son capaces de entrenarse a partir de un conjunto de muestras etiquetadas de manera
cualitativa con la clase a la que cada muestra de entrenamiento pertenece. Los
diferentes algoritmos de aprendizaje que pueden ser aplicados a la hora de obtener
dichos clasificadores dependen del tipo de datos con los que nos encontramos o el
objetivo final del modelo. Como ejemplo de esto, es posible hacer uso de los mismos
modelos algoritmos para el aprendizaje de modelos predictores pero con pequefias
diferencias como por ejemplo la introduccidn de una etapa logistica final que permite
discretizar la variable continua ofrecida como resultado por el modelo. También es
posible la aplicacion de modelos directamente pensados para tareas de clasificacion
como KNN, regresion multinomial o regresién logistica. A modo de ejemplo
destacamos:

e Regresion Logistica: Este es un tipo de modelo de regresidn a utilizar cuando se
desee crear un clasificador para dos clases diferentes. El resultado final
consiste en una funcion matematica por lo que no requiere de recursos de
espacio para almacenar los datos de entrenamiento. Ademas al tratarse de un
modelo que consiste en una expresion matematica final es factible la
interpretacion de los diferentes parametros que la forman.

e Regresion Multinomial: Es un modelo de regresion que permite distinguir
entren mas de dos clases diferentes. El resultado final es una expresion
matemdtica por lo que no requiere de recursos espaciales para el
almacenamiento de las muestras de entrenamiento. Ademads al tratarse de una
expresion matematica la interpretacion de es factible la interpretacion de los
diferentes parametros que la forman.

e KNN: Este modelo se basa en la busqueda de los k vecinos mas cercanos de n
observaciones. La clase que se asignarad finalmente como resultado de la
clasificacidn sera la mas frecuente tras extraer los k vecinos mas cercanos a un
ejemplo dado. El modelo final requiere almacenar todas las muestras de
entrenamiento junto con la clase a la que pertenecen en una estructura que
permite una busqueda posterior rapida, es por ello por lo que dicho modelo, a
diferencia de los anteriormente mencionados, tiene el problema de
requerimientos de espacio fisico final.

3. Modelos de Clustering: El tipo de problemas que se pretenden modelar con este tipo
de técnicas conlleva la busqueda de agrupamientos de los individuos segin su
similitud con otros.

4. Otros modelos: a considerar en funcién del éxito de los anteriores son los siguientes:

e Modelos de vecindarios tipo K-NN.

e Relevance Vector Machines.

e Modelos de clustering (BIRCH, OPTICS, DBSCAN,

e Modelos avanzados de aprendizaje supervisado (random forest, percentron)

e Modelos de reduccion de dimensiones y posterior clasificacion (PCA, PLS-
Regression, PLS-DA)
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El tipo de modelos a aplicar depende de diversos factores como: tiempo de estimacién
requerido, necesidad o no de interpretacion posterior de los parametros asociados a las
variables independientes, precisién, existencia de estructura temporal en la variable a ser
modelada, autocorrelacion en la variable dependientes, multicorrelacidon entre las variables
independientes, elevada dimensionalidad, datos dispersos, etc.

Asi pues, por ejemplo, al final es posible que se tenga un gran numero de variables
independientes para modelar una variable dependiente y esto puede conllevar problemas de
elevada dimensionalidad para obtener un buen modelo cuando se da esta situacién se
requiere de un numero considerable de muestras supervisadas. Puesto que la obtencién de
esta gran cantidad de muestras supervisadas es frecuentemente imposible, aparecen dos
aproximaciones diferentes que pueden ser aplicadas en la resolucién de este tipo de
problemas:

1. Seleccion de caracteristicas: Selecciona la combinacidn de variables que mejor explican
a la variable dependiente.

2. Andlisis Multidimensional: Transforma las variables originales que se encuentran en un
espacio n-dimensional en un nuevo tipo de variables que son proyectadas en un nuevo
espacio k-dimensional donde k es mas pequefio que n.

Los motores de prediccidn tendran cuatro modos principales de funcionamiento. Cada uno de
estos modos de funcionamiento sera lanzado a través de una llamada al script concreto que
realice el funcionamiento en cuestién. Estos scripts podran ser lanzados manualmente a través
de una interfaz o podrd ser programado a través de un proceso automadtico que se lance
periddicamente o cuando se cumpla algun criterio preestablecido tipo cron. Los modos de
funcionamiento principales anteriormente mencionados son:

1. Forecast: Es el modo habitual de un modelo en produccidn dedicado a tomar entradas
y realizar predicciones. Los scripts relativos a este modo se integran en el componente
de prognosis bajo una estructura comun tipo directorio en el sistema de ficheros.

2. Stop: Dejar a un modelo en este estado indicara que dejard de dar predicciones. Los
scripts relativos a este modo se integran en el componente de prognosis bajo una
estructura comun tipo directorio en el sistema de ficheros.

3. Build: Estado en el que el modelo se estd creando a partir de un proceso de
aprendizaje con las muestras etiquetadas a tal efecto. Los scripts relativos a este modo
se integran en el componente de precarga bajo una estructura comun tipo directorio
en el sistema de ficheros.

4. Optimize: Algunos modelos estan gobernados por una serie de parametros que han de
ser optimizados para que sus resultados sean déptimos. Los scripts relativos a este
modo se integran en el componente de entrenamiento y reentrenamiento bajo una
estructura comun tipo directorio en el sistema de ficheros.

Para la deteccion de anomalias es posible aplicar también técnicas de anlisis
multidimensional, tal y como se hace en la estimacién de control estadistico de calidad
multidimensional. Mediante el uso de estas técnicas se miden todas las variables que se cree
que estan implicadas en el proceso con la intencién de detectar una anomalia posterior en una
o varias variables dependientes que sean de interés. Con frecuencia, el valor que toma una
variable es consecuencia de una serie de factores que podrian haber ocurrido antes en el
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tiempo. A través de la aplicacidon de estas técnicas es posible la anticipacion a problemas mas
serios. En el marco del control estadistico de calidad, existen dos problemas principales para
ser resueltos, estos problemas estan relacionados con la necesidad de obtener una baja
probabilidad de falsos positivos en combinacidn con una baja probabilidad de bajos negativos,
también conocido en el campo de la estadistica como errores de tipo | y II.

La fiabilidad es también un campo de interés para la fabrica del futuro. Como ejemplo,
podemos imaginar situaciones en las cuales es posible estimar la fiabilidad de diferentes
dispositivos que se encuentran en una fdbrica, como bombillas, bombas de presidn,
dispositivos de control, nodos wifi, sensores de temperatura, etc. La estimacién de las
distribuciones de probabilidad de los tiempos de vida de cada uno de los dispositivos pueden
llegar a ser de gran interés debido a que el conocimiento de dicha distribucién de probabilidad
posibilita prever el fallo y realizar su reposiciéon o mantenimiento en el momento adecuado
consiguiendo asi un funcionamiento adecuado y continuado del sistema concreto. Ademas, el
conocer esta informaciéon permite realizar estimacidon sobre los costes de mantenimiento
futuro, pudiendo introducir dichas previsiones de costes como variables dentro de un sistema
de optimizacién para minimizarlos. El tipo de modelos que se pueden utilizar a la hora de
resolver este tipo de problemas son modelos predictivos o clasificadores, analisis de
supervivencia y distribuciones de probabilidad para los tiempos de vida.

Los modelos en estado Forecast ofreceran sus predicciones con una frecuencia establecida en
la configuracién sobre una tabla de la BBDD vy los sistemas de visualizacién accederan a dichas
predicciones para ofrecer los resultados por pantalla a modo de logs, alertas y graficas segun la
necesidad establecida en cada momento. Dichas predicciones seran introducidas en una tabla
de Eventos que contendra los campos que se detallan a continuacion:

id_sensor Identificador del sensor
event_time Instante de la prediccién

Clasificacion ofrecida por el modelo clasificador (null en caso de tratarse

clasificacion . - .
del modelo de estimacién del tiempo)
error_clasificacion Valor de error del clasificador durante la estimacidn de éste
prediccion Prediccion del tiempo hasta el fallo

Valor de la estimacion del error obtenido a partir de la clasificacion de

error_prediccion

= éste
confianza Valor de la confianza de la prediccion correspondiente (deberd de
valorarse como estimar esto).

A valor false, pues es un indicador que servira posteriormente al proceso

rocesado -
P subsiguiente de reglas

La introduccion de un modelo supone pasar por diferentes fases antes de su inclusion en el
sistema. Estas fases son:

1. Inicializacion:
e Obtencidn, alineamiento y limpieza de los datos de entrenamiento.
e Andlisis descriptivo de los datos.
e Divisién excluyente de los datos de entrenamiento en tres tipos diferentes:
o Datos de entrenamiento.
o Datos de validacién.
o Datos de test.
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2. Para cada tipo de modelo propuesto hacer:
e Entrenamiento del modelo.
e Optimizacidn de parametros.
e Evaluacion y validacion del modelo.

3. Seleccion del modelo mds adecuado para el problema en cuestion a tratar:
Reentrenamiento del modelo con todos los datos originales

4. Puesta en produccion.

Médulo de reentrenamiento

Se encarga de decidir si es necesario el reentrenamiento del modelo estadistico, en funcion del
margen de error detectado durante la generacién de los eventos. Este componente es
estandar por modelo y sera de ejecucidn periddica por cron.

En caso de requerir reentrenamiento se invocara al componente de entrenamiento descrito
anteriormente.

3.2.2 Componente Experto

Este mddulo se encarga de recibir los eventos del médulo de analisis y en funcién de unas
reglas predefinidas y una serie de pardmetros de configuracion externos, decidira si el evento
definido se considera una alerta o no.

Entendemos por alerta cualquier desviacién sobre el comportamiento normal basado en el
histérico de datos, si por ejemplo el evento proviene de un modelo estadistico que se aplica
sobre datos de consumo la alerta podria indicar un problema de mantenimiento.

Si un dato o una serie de datos constituyen una alarma es algo que debe interpretarse desde
un sistema experto, que lea las salidas de los modelos a través de la tabla de eventos y pueda
interpretarlas para extraer conclusiones en formato de alarmas. Para realizar esta tarea el
enfoque mads apropiado parece el uso de software que nos permita definir reglas de Complex
Event Processing. Este tipo de sistemas nos permite gestionar eventos en el tiempo,
estableciendo reglas complejas como:

e Que un evento se repita N veces durante un intervalo de tiempo determinado.
e Que dos eventos concretos se produzcan en el mismo intervalo de tiempo.

e Que se alternen valores superiores o inferiores a un rango con una frecuencia superior
a la de un umbral.

e Que haya N valores seguidos que superen repetidamente un umbral, etc.

Las alertas pueden tener distinto nivel de criticidad y urgencia (warning, rotura inminente...). El
moddulo experto permitird al usuario definir esos niveles y asignarlos a distintos umbrales e
intervalos temporales.

Si se genera una alerta del, ésta serd inmediatamente enviada al mddulo de comunicaciones,
gue a su vez notificara al resto de componentes del sistema si asi lo requieren.
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Para la implementacién de este médulo se ha seleccionado Drools, permitiendo aislar la légica
de reglas de los otros modulos y del propio sistema. Drools incluye un motor de razonamiento
de gran potencia que permite crear y desplegar sobre él sistemas de Gestién de Eventos
Complejos (Complex Event Processing) y configurarlos con gran versatilidad.

Este médulo consistird en una aplicacién que estard a la espera de la llegada de nuevos
eventos generados desde el mddulo de analisis. La aplicacion se encargara de detectar esos
nuevos eventos, transformarlos a hechos y proceder a su inclusién en la base de hechos
(asertarlos). Cada nueva asercion en la base de hechos lanza una reevaluacién automatica de
las reglas predefinidas en el motor de razonamiento. Estas reglas son parametrizables segun
una configuracién disponible ademas en el mddulo de persistencia.

En funcidon de las reglas definidas, de los umbrales de sus variables y de los intervalos
temporales definidos, se decidira si el evento pronosticado se considera una alerta o no y cual
es su gravedad. Cada regla disparada en el motor de razonamiento provocara dos acciones: (i)
su persistencia en la base de datos vy (ii) su transmisién al médulo de comunicaciones, a fin de
ser notificada al resto del sistema para su posterior tratamiento.

Se definirdn dos tipos de reglas:

e Reglas estaticas: Definidas en funcidon de unos maximos y minimos definidos a priori
en la configuracién. Un ejemplo de regla de este tipo seria la especificacion de unos
margenes de alarma en caso de una desviacidon del comportamiento histérico de un
sensor. Estos valores podran ajustarse mas adelante.

e Reglas dinamicas: Definidas en funcion del tiempo, por ejemplo lanzar una alerta si un
sensor se sale del histérico durante un intervalo de tiempo predefinido.

Estas reglas se pueden combinar entre ellas a fin de configurar nuestro sistema de
razonamiento experto.

3.3. Visualizacion de datos

El sistema de optimizacidn debe incluir mecanismos de representacion de datos que permitan
la creacion de un interfaz de consulta orientada a la explotacién de la informacién resultante
de los procesos de analisis de datos para la planificacion y optimizacion.

En este sentido, la aplicacion de técnicas informaticas convecionales en el front-end no son
suficientes, sino que es necesario la aplicacién de técnicas ligadas a tecnologias Big Data para
representacién visual grandes cantidades de datos serd el objetivo principal de este
componente. Aumentar las capacidades en la toma de decisiones pasa por aplicar técnicas
para representar de forma agil grandes volimenes de datos y proveer de grafismos que
faciliten su comprensién para la extraccién de conclusiones y nuevo conocimiento.

Para poder llevar a cabo la representacion visual de la informacidn, es necesario realizar un
analisis predictivo basado en la aplicacion de funciones de agregacion (promedio, cuenta,
maximo, minimo, sumatorio, desviacién tipica, varianza, etc.) sobre los datos con el objetivo
de generar informacién resumida sobre las distintas dimensiones o puntos de vista posibles.
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En definitiva, aplicar un conjunto de técnicas relativas al dominio de la mineria de datos
permite encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el comportamiento
de los datos en un determinado contexto.

A partir de estos patrones es posible realizar analisis adicionales como son la clasificacion de
datos, prediccion de tendencias, identificacion de correlaciones, busqueda de clisteres,
simulacidn de escenarios, construccion de arboles de decisidn, andlisis de dependencias, etc.

De esta manera podemos convertir grandes cantidades de datos en informacién facil de
representar de forma grafica, pero en este caso lo que se permite es de una manera sencilla

prever el futuro en base a criterios objetivos y, en definitiva, tomar decisiones basadas en el
conocimiento.

3.3.1 Mapa web

El mapa web contiene el conjunto de paginas que formaran parte del interfaz culpable de
representar al componente de visualizacidn de datos. Su disefio nos permitird ofrecer una vista

general de la solucién y nos ayudara a navegar por el interfaz para acceder a cada uno de los
interfaces desarrollados en los mockups.

Figura 9: Mapa web

Dashboard
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| /. Caorrelaciones
/ [f L C L
| - . editar
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| Produccién )/ \_ afiadir
[/ .\ Sensores
[/ II Configuracign __ editar
[/ o editar
' Cumplimiento | listar -
.I-" —_ Indicadores ' eliminar
II_': \_ afiadir
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N A { _ editar
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|\ | Acluaciones - \__ eliminar
\ I_-iz —_—
L,-" \_ afiadir
|\ | Sensores
| _ Mantenimiento | . editar
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— 3 editar
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' Indicadores % eliminar
-'-\_ afiadir
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El componente de visualizacion de datos estarad representado por una herramienta web en la
que los usuarios podran identificarse para acceder a tres bloques principales:

1.

Dashboard: panel que recoge un conjunto de widgets que resumen el estado de
sistema en materia de optimizaciéon de la calidad de produccién y mantenimiento
predictivo.

Produccidn: conjunto de funcionalidades que permiten controlar la calidad de
produccién en funcidon a unos parametros de configurables que establecen una
relacion entre la energia consumida y la calidad del producto. Permitird realizar
simulaciones de las variables que nos permitan estimar cudles seran los parametros de
nuestro sistema de forma ideal, asi como planificar actuaciones de mantenimiento o
consultar los datos de los sensores.

Mantenimiento: conjunto de funcionalidades que permiten predecir anomalias de
funcionamiento para detectar fallos o averias, realizar y planificar actuaciones que
permitan corregir o prevenir averias, analizar los datos de los sensores, configurar los
eventos que nos permitirdn crear alertas o avisos, asi como definir indicadores que nos
digan cdmo de bien estd funcionando nuestro sistema.

3.3.2 Mockups

Los mockups o wireframes, son los propotipos de interfaces que se disefian para especificar en
términos generales como se implementard la herramienta web. A este nivel del proyecto,
resulta muy complejo definir todos los mockups posibles del componente de visualizacion
porque dependera también de los retos resueltos durante el proceso de investigacion y
desarrollo.

A continuacion se muestran los mockups que se han considerado como los mas importantes a
este nivel de desarrollo del proyecto:

 Tempiate Mo 0 Tompiain

Page Title

Page Title
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Figura 10: Layout
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La figura representa en layout general de la aplicacion con un menu lateral que puede ser
compactado, un navbar de usuario, alertas e idioma, asi como una miga de pan con un
contenido a continuacion.

1. Dashboard

Q> XO [ 16 O

Language Aler-@ usemmv

e — 437
I @ Dashboard i
KW Average consumption
—— 345
@ Maintenance 2.450
KW exceded in this peried
@ Production | | | —_— 1
Janaury  Febroury  March April May June July August  September  October
Alerts and Actions Ayx Quality status AvX
Alert Actions ~AL

Energy Consumption

Historical Dafa | Today |Monthly | Annual

Energy consumed and predicted

Last update ot 10/22/2015

Date Level Confidence Lifetime

Status Date Person

Descripeion #

11:20pm & 80% 2d

PRI 34 0S/10/15 Johndo  Lorem ipsum dolor sit amet, forle a H
&:18am consectetur odipiscing elit
1120pm - 90% 124 + Salve with a operation @ <Elements> more efficients
140%m Y 45% 204 + Salve with a operation
@ «Elements> more alerts
12/10/15  John do i i
13m0 0% P D Tobn Larem ipsum dolor sit emet, forle a

+ Solve with a eperation

consectetur adipiscing elit.

See all

D
34%

@ <Elements» high quality

More Indicators

OPTIMAN Project @ 2015

Figura 11: Dashboard

Dashboard: muestra tres widgets (aunque en el futuro puedan ser mas) que recogen el
comportamiento general de la Fabrica del Futuro en materia de mantenimiento predictivo y
optimizacidn del proceso de fabricacidén. En concreto, muestra un widget que permite conocer
el consumo energético a lo largo del tiempo, un listado de las alertas de averias y las acciones
correctivas llevadas a cabo, asi como un conjunto de indicadores que permiten conocer el
estatus de calidad del proceso productivo.

Control de calidad de la produccion: Este mockup viene a representar el estado de la calidad
de produccidn en relacién a la eficiencia energética del proceso de fabricacién. En concreto,
representa tres widgets en los que se recoge:
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1. Laenergia consumida de forma global en relacién a un periodo concreto y un conjunto
de indicadores de la calidad de fabricacion.

2. Los datos de los sensores en un periodo seleccionado para determinar si el proceso de
captura de datos ha sido correcto durante el continuo proceso de fabricacion.

3. Un conjunto de alertas y acciones correctivas relacionadas con ese proceso de
fabricacidn en el periodo seleccionado.

Historico de acciones correctivas: permite al usuario acceder al conjunto total de acciones
correctivas, al contrario de los vistos anteriormente. Permitird ordenar, buscar vy filtrar las
alertas por cualquiera de sus parametros: estado, prioridad, fecha, descripcién, persona que
soluciond el problema, el coste, grado de cumplimiento, etc. Ademads, permitird no sélo el
seguimiento de las acciones, sino su modificacion de alguno de los parametros descritos.

Creacion de una nueva accion correctiva: Ante una alerta de malfuncionamiento o de
consumo excesivo o decremento de la calidad, seremos capaces de crear acciones correctivas
asociadas. Este mockup representa el formulario en el que se parametrizara cada uno de los
elementos necesarios para el sistema en materia de acciones: solucidn propuesta, titulo,
descripcién, prioridad, coste en euros y horas, persona que lo resolvera, descripcion del
proceso de resolucidn de la incidencia, etc.

Simulacién de tendencias de consumo y calidad: el usuario sera capaz de simular en el futuro
cual serd el consumo de energia para su fabricacién en funcién de un conjunto de parametros
de configuracidn del proceso de fabricacion. El modelo estadistico sera capaz de recoger los
datos de los sensores y realizar una prediccidon de cual sera el consumo necesario en el futuro,
dentro de un margen de error determinado. También permitird la creacidon de un reporte o
informe.

Simulacién de tendencias de consumo y calidad: De una forma similar al anterior, esta
herramienta permitirda comparar datos de los sensores para encontrar correlaciones entre
ellas. Seleccionado un producto que hemos fabricado, podemos comparar el consumo vy la
temperatura externa para encontrar si existe alguna relacion de causalidad. El resultado puede
generar un reporte.

Grado de cumplimiento de los objetivos: permite al usuario acceder a los indicadores que nos
permitan conocer si se ha conseguido alcanzar los objetivos de cumplimiento en materia de
eficiencia energética, averias, calidad de produccion, etc.

Mediante estos dos widgets, seremos capaces de seleccionar los objetivos establecidos y
conocer su evolucién a lo largo de un tiempo determinado. Esto nos permitira saber qué grado
de cumplimiento hemos alcanzado con nuestras politicas de optimizacidn.

4. Metodologia de desarrollo

Cada uno de los componentes, paquetes, servicios y aplicaciones identificados en la
arquitectura de referencia, pueden ser desarrollados de forma independiente gracias a la
incorporacién de las filosofias de integracién Mashup y RESTFUL.
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En particular, dicha filosofia permitira ver cada elemento del sistema como un consumidor de
contenidos que deben ser alimentados por la capa servicio de la infraestructura big data. De
este modo, la arquitectura propuesta permitird al equipo de desarrollo realizar un enfoque en
el que:

= El interfaz web serd un elemento que invocard a cada uno de los servicios o
componentes que se desarrollen para orquestarlos dentro de un reto funcional
superior a ellos mismos.

= Cada servicio o aplicacion podra ser desarrollado como un elemento independiente,
interconectado con el resto de elementos a través de un APl REST. Esto permitird
disponer de un entorno tecnolégico especifico en cada caso, como se ha presentado
en la secciéon anterior, en el que sera necesaria la generaciéon de un conjunto de
servicios web que permitan acceder y proveer contenidos.

= Podran construirse soluciones funcionales hibridas en el que distintos servicios y
aplicaciones de otras capas realicen las tareas de proveer contenidos, datos, etc.

=  Permitird la construccion de un sistema escalable en la que cada componente podrd
ser desplegado en un nodo diferente.

= Permitira la construccién de aplicaciones y servicios clave para soportar parte de la
ejecucién de procesos de negocio necesarios para la justificacién del prototipo.

4.1. Proceso de desarrollo

Esta organizacion de las tecnologias implicara el uso de una metodologia de desarrollo, basada
en un modelo evolutivo y de integracién continua, en el que se irdn generando prototipos
funcionales de forma incremental.

Este proceso de desarrollo permitird incorporar el conocimiento generado por todos los
participantes del proyecto para lograr un mejor grado de integracién de los componentes. El
objetivo que se persigue con esta metodologia es disminuir los riesgos de dependencia
funcionales entre subsistemas y componentes.

Para ello, cada componente serd tratado como una entrega o release compuesta de un
conjunto de tareas relacionadas con el disefio, desarrollo, e integracion de las funcionalidades
individuales comprendidas por dicha entrega.

Algunas de estas tareas seran desarrolladas de forma individual y otras, como la definicién del
alcance de la entrega, la validacion y la integracién, deberdn hacerse en colaboracién con la
organizacidn encargada de la validacion de los requerimientos.

En la siguiente figura, se muestra una propuesta de las tareas que podrian realizarse para
construir cada una de las entregas:
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Figura 12: Metodologia de desarrollo e integracién
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