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Resumen

Contexto: Existe una creciente necesidad de monitorear y predecir variables criticas en procesos productivos; por tanto, a
partir del enfoque de control estadistico, se ha asumido desde el uso de cartas de control para mediciones individuales.
Asi, en este articulo se presentan los resultados del disefio de una red neuronal recurrente long short term memory (LSTM)
para predecir el valor promedio de la variable temperatura en mediciones individuales, y asf evaluar la capacidad de la
red para obtener valores similares a los calculos del promedio mévil ponderado EWMA para mediciones individuales.
Meétodo: Se obtuvieron 1768 registros de mediciones individuales de temperatura realizadas por un sensor, en el conjunto
de datos denominado gas sensors for home activity monitoring data set. Los datos de temperatura se representaron en una
carta de control de promedios méviles ponderados exponenciales EWMA, con el fin de obtener los valores de la media
del proceso y de identificar que este estuviera dentro del control estadistico. Posteriormente, se entrené una red neuronal
LSTM a una muestra de entrenamiento de 1184 datos con algoritmo backpropagation que permitiera obtener valores simi-
lares a EWMA, los cuales se validaron en una muestra de prueba de 584 datos de temperatura.

Resultados: Se obtuvo el disefio de una red neuronal con una unidad en la puerta de entrada, cuatro en la puerta de olvido
y una en la puerta de salida entrenada con el algoritmo Backpropagation, la cual permitié calcular valores muy cercanos a
los representados en la carta de control EWMA, con un MSE de 1.1405e-04.

Conclusién: Las redes neuronales LSTM son una buena alternativa para el cdlculo de valores EWMA, cuando se requiera
hacer control estadistico de un proceso que genera gran cantidad de datos obtenidos de mediciones y no se cuente con un
software para procesarlos.
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Redes neuronales aplicadas al control estadistico de procesos con cartas de control EWMA
Suédrez-Castro., R.M. y Ladino-Vega., L.D.

Abstract

Context: There is a growing need to monitor and predict critical variables in production processes, from the statistical pro-
cess control approach it has been assumed from the use of control charts for individual measurements, for that reason this
article presents the results of the design of a long short term memory (LSTM) recurrent neural network to predict the average
value of the variable temperature in individual measurements and thus evaluate the ability of the network to obtain values
similar to the EWMA weighted moving average calculations for individual measurements. Being this.

Methodology: 1768 records of individual temperature measurements made by a sensor were obtained, in the data set ca-
lled: Gas sensors for home activity monitoring data set. Temperature data was plotted on an EWMA exponential weighted
moving average control chart to obtain process mean values and identify that the process was within statistical control.
Subsequently, an LSTM neural network was trained on a training sample of 1184 data with a Backpropagation algorithm
that allowed obtaining values similar to EWMA, which were validated in a test sample of 584 temperature data.

Results: The design of a neural network with a unit in the input gate, 4 units in the forgetting gate and 1 unit in the output
gate was obtained, trained with the Backpropagation algorithm, it allowed to calculate values very close to those represen-
ted in the control chart. EWMA, with an MSE of 1.1405e-04.

Conclusions: LSTM neural networks are a good alternative for calculating EWMA values, when statistical control of a
process that generates a large amount of data obtained from measurements is required and there is no software to process
them.

Financing: Fundacién universitaria Los Libertadores

Keywords: LSTM neural networks, control chart, EWMA, temperature.
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INTRODUCCION

El continuo avance de la ciencia y la tecnologia ha permitido el desarrollo dindmico de sistemas
de control a partir de la automatizaciéon industrial. El uso de dispositivos que capturan y registran
informacién de variables quimicas o fisicas, tiene la particularidad de revelar lo que ocurre en un
proceso en tiempo real y genera el registro de una gran cantidad de datos de manera continua. La
informacién obtenida a través de los dispositivos que monitorean el proceso favorece su andlisis, asi

como el disefio y la aplicacién de controles, ademads de la toma de decisiones.
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La integracion de dispositivos de control automaéticos con la informética hace posible la detecciéon
inmediata de desviaciones en los valores obtenidos por variables que se suelen monitorear en los
procesos industriales, que pueden afectar los resultados esperados y poner en riesgo la seguridad.
Cuando las variaciones que se dan afectan la obtencién de productos dentro de las especificaciones
de calidad, es recomendable el uso de herramientas de control estadistico, especialmente de herra-
mientas que tienen la capacidad de analizar una gran cantidad de informacién.

El control estadistico tiene como propésito la identificacion de causas de variabilidad asigna-
bles y no asignables en el desarrollo de procesos industriales. Con el fin de realizar su control, es
necesario monitorear cada actividad para verificar el cumplimiento de parametros establecidos de
funcionamiento, de tal forma que se haga evidente la existencia de eventos asignables como fallos
en maquinas, mezcla de materias primas en proporciones inadecuadas (Flores Sanchez, 2018), que
deben ser controlados y eliminados, para asi asegurar el desarrollo de productos que cumplan con
las especificaciones requeridas por clientes y consumidores finales. Por esa razén, en la industria se
han venido implementando técnicas estadisticas que permiten monitorear y vigilar cada una de las
etapas, con el proposito de identificar y reducir las causas de variabilidad, de tal forma que no afecten
la conformidad de los productos.

Seguin Montgomery, 2013, en el control de procesos, la variabilidad solo puede describirse en
términos estadisticos. Razén por la cual se puede afirmar que el anélisis de datos derivado de ta-
reas de medicién y monitoreo forma parte del control estadistico de procesos (SPC, por su sigla en
inglés), y tienen una elevada influencia no solo en la conformidad de productos, sino también en
los costos y la productividad de la organizacién. Desde 1950, el SPC ha tomado gran importancia y
actualmente forma parte de metodologias de gestion como lean manufacturing (Govindarajana ef al.,
2010), que aplican técnicas de estadisticas, no solo como mecanismo para obtener beneficios para la
organizacion fruto de la competitividad, sino también para minimizar los despilfarros representados
en reprocesos y mayor uso de recursos.

La carta de control es un recurso grafico utilizado en actividades de monitoreo y por eso se con-
sidera una de las principales técnicas de SPC (Montgomery, 2013). Consta de dos limites de control
superior e inferior, y un limite central, este tltimo asociado al comportamiento ideal del proceso, si
no estuviera afectado por fuentes de variabilidad. El monitoreo a través de esta herramienta facili-
ta la deteccion de causas de variabilidad asignables a fallas en el proceso a partir de sefiales que se
encuentran fuera de los limites de control, y también favorecen el seguimiento y monitoreo de ma-
nufactura, a fin de identificar patrones normales de desempefio, asi como patrones anormales (Xu ¢f
al., 2019). Se clasifican en dos tipos: cartas de control de variables y cartas de control de atributos.

Cuando las caracteristicas de interés en el proceso son medibles, se hace referencia a cartas de
control por variables, donde es posible estimar la media, el rango, la mediana o la desviacién estdndar
de las caracteristicas en estudio. Las cartas de control mds conocidas estan basadas en la estimacion
de media y desviacién estdndar de un numero n de muestras organizadas en subgrupos, sin embargo

los actuales sistemas de control automatizado permiten la obtencién de muestras individuales del
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proceso y no en subgrupos, razén por la cual, también se han desarrollado cartas de control por
variables, que tienen en cuenta la influencia de datos pasados en el comportamiento de la media, y
que se conocen como cartas de control de sumas acumuladas (Cusum) y de promedio méviles ponderados
exponencialmente (EWMA), que tienen la facilidad para detectar pequefios corrimientos de la media
en el proceso.

La EWMA es conocida como carta de control para promedios méviles ponderados exponencial-
mente, y fue creada por Roberts en 1959 (Herrera Acosta ef al., 2018). La ventaja principal de esta
consiste en su elevada sensibilidad para detectar cambios muy pequefios en la media de la variable
del proceso a controlar (Vergara Benavides, 2012); ademds, la deteccién se logra a gran velocidad,
caracteristica que comparte con las Cusum (Quintana ef al., 2015). La EWMA se interpreta como un
caso particular de series de tiempo (Rius ef al., 1998). La elaboraciéon de la EWMA utiliza el valor (L)
recomendado entre 2,6 y 2,8 como mdltiplo de sigma, y un valor lambda () con valores més utili-
zados de 0,05; 0,1; 0 0,20 (Montgomery, 2013), donde el promedio mévil ponderado exponencial se
define con la ecuacién (1):

zi = Ar;+ (1 — N)ziq (1)

Con zp = po con limites de control definidos por las ecuaciones (2), (3) y (4):

Limite central = pg (2)

Limite superior de control= UCL = ji9 + Lo Y (3)

A

Limite inferior de control= LCL = pg — Lo CEY

4)

Ahora bien, el auge que han venido tomando las nuevas tendencias tecnolégicas que promueven
la automatizacién de procesos ha generado el surgimiento de un control de procesos mds detallado
en frecuencia y en tiempos cortos de medicion, situacién que permite el monitoreo del proceso en
tiempo real y que genera abundancia de datos para ser procesados y para identificar cambios en
las variables de funcionamiento del proceso, que muestren cuando el proceso se encuentra fuera
del control. Por consiguiente, es imprescindible el uso de técnicas de manejo de altos volimenes de
informacién a fin de realizar el seguimiento con mayor facilidad.

Las redes neuronales artificiales forman parte de los algoritmos sofisticados de optimizacién de
machine learning, entre los que se encuentra un amplio rango de técnicas como algoritmos de cla-
sificacion y clustering, modelos de regresion, arboles de decision, etc. Un aspecto en comun de las
técnicas de machine learning, como las redes neuronales, es que incluyen tres tipos de aprendizaje:
supervisado, no supervisado (Peldez Chavez, 2012) y de refuerzo (Yang, 2019, Maisueche Cuadrado,
2019).

Las redes neuronales artificiales son modelos de calculo operados por algoritmos sofisticados

(Florez Lopez y Fernandez, 2008), técnicas de procesamiento de informacién programables (Rivas
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Asanza y Mazon Olivo, 2018), maquinas adaptativas que estdn hechas de la interconexién de neu-
ronas artificiales (Rios ef al., 2020), conformadas por una gran cantidad de neuronas conectadas en
capas (Theodorids, 2020); las cuales adquieren conocimiento a través de un aprendizaje tomado del
entorno y lo almacenan en los pesos sinapticos de la red; donde el comportamiento de un neurona
estd definido por un modelo neuronal (Yang, 2019).

Cuando se utiliza lenguaje supervisado (supervised metric learning) (Pérez Verona y Arco Garcia,
2016) para el entrenamiento de la red, este se realiza proporcionando un conjunto de ejemplos de
los valores de salida que debe asumir la red. En el caso del aprendizaje no supervisado (unsupervised
metric learning), se hace referencia a la inexistencia de conocimiento a priori de la salida que se puede
obtener cuando se ingresa una entrada a la red y lo que produce es la categorizacién de las entradas
a través del clustering. Por su parte, el aprendizaje de refuerzo o semisupervisado se compone de un
ejemplo parcial del comportamiento deseado donde se debe comparar continuamente las entradas y
salidas al interactuar con el medio ambiente.

Las redes neuronales estdn conformadas por varios elementos: enlaces de conexién o sinapsis,
uniones sumatorias, funciones de activacion y sesgos (bias) (Rios ef al., 2020). Los enlaces de conexién
estdn dispuestos en los elementos receptores de la neurona artificial, donde sucede una parametri-
zacion de los pesos sindpticos. Cuando el valor del peso sindptico es mayor que cero se considera
una conexién excitatoria, con pesos positivos; de lo contrario la conexién es inhibitoria, con pesos
negativos (Berzal, 2018).

Las uniones sumatorias, por su parte, ponderan los factores y los pesos sindpticos para obtener la
intensidad total de la sefal recibida; la neurona se activa si la intensidad de la sefial alcanza un valor
umbral definido (Yang, 2019); mientras que la funcién de activacién recibe el resultado de la unién
sumatoria y, a partir de alli, define la salida de la neurona en un rango de valores. Por tltimo, la bia, o
sesgo, acttia como un pardmetro adicional de la neurona vinculada a una entrada fija con valor igual

a 1, tal como se aprecia en la figura 1.

x1 WI

—

Xn

Figura 1. Estructura de la neurona artificial

Fuente: tomada de Vieira ef al., 2020.
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La representacion de la etapa de integracion con uniones sumatorias y bia para la neurona artifi-
cial se presenta en la ecuacion (5):
n
Zj=bj+ > X;W; (5)
i=1
Donde: Z es la suma ponderada de los factores = de entrada con los pesos sindpticos w; b; hace
referencia al sesgo o bias; X; representa a cada una de las n entradas o factores que recibe una capa
de neuronas; W; representan a los pesos sindpticos.
La representacién de la etapa de activacion con funciones de activacion para la neurona artificial
se presenta en la ecuacion (6). Donde, y; es el valor de salida de la neurona, f(z;) hace referencia a la

funcién de activacion.

y;i = f(zj) = f(zwijmi) (6)

La estructura computacional de las redes neuronales artificiales se asemeja a la estructura del
sistema nervioso humano de quien son andlogas, por esa razén logran aprender con entrenamiento
previo (Rivas Asanza y Mazon Olivo, 2018). Generalmente, las estructuras de redes neuronales artifi-
ciales se forman por conjuntos de neuronas que se agrupan en capas (de entrada, ocultas, de salida),
donde las neuronas de cada capa comparten caracteristicas comunes (Yang, 2019).

Es posible determinar dos etapas en el procesamiento de redes neuronales, la primera etapa lla-
mada de integracién ocurre cuando se combinan los factores de entrada de las neuronas con los pesos
sindpticos, con el fin de establecer el tipo de conexién (excitatoria o inhibitoria), la segunda etapa es
la activacién, donde se determina el valor de salida de la neurona (Berzal, 2018).

La estructura de redes neuronales se forma cuando se conectan diversas neuronas segiin una ar-
quitectura dada, es decir, cada neurona estara conectada a neuronas de capas adyacentes y conforma-
rdn una red, en la que la neurona transforma los datos de entrada por medio de la suma ponderada
de la salida de las neuronas de la anterior capa y luego la pasa por una funcién no lineal que genera
la salida de esa neurona; esta salida se convierte en la entrada de la siguiente capa hasta llegar al a
capa final (Vieira ef al., 2020). Tal como se observa en la figura 2.

Una manera de determinar el mejor desempefio de las redes neuronales estd dada por la capa-
cidad de minimizar los errores que se generen en el aprendizaje y la prediccion (Yang, 2019). Es
posible hacer una diferenciacién entre las arquitecturas de redes neuronales artificiales, desde diver-
sos criterios. El primero esta dado por el nimero de capas, donde se encuentran las redes neuronales
monocapa (de entrada y de salida) y redes multicapa (de entrada, intermedias y de salida), donde las
redes multicapa pueden tener conexiones totales o parciales (Torres Alvarez et al., 2011).

El segundo criterio se da por el tipo de conexiones, entre las que se encuentran las redes no re-
currentes (no retroalimentadas y unidireccionales) y redes neuronales recurrentes (permiten retroali-

mentacion). Como ultimo criterio estd el grado de conexién, en el que se encuentran redes neuronales
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Input 15t hidden 2" hidden Output
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Figura 2. Estructura de red neuronal

Fuente: tomada de Vieira ef al., 2020.

con conexiones completas entre capas de neuronas, redes parcialmente conectadas, redes de propa-
gacion hacia adelante (feed forward) y redes de propagacion hacia atras (feedback) (Rivas Asanza y
Mazon Olivo, 2018), redes de funcién de base radial (RBE, por su sigla en inglés) (activacién segin
vecino més cercano), redes Hopfield, maquinas Boltzman (Yang, 2019).

En términos del mecanismo de aprendizaje que presentan las redes neuronales, se tiene el apren-
dizaje supervisado y el no supervisado. Entre las principales redes que utilizan aprendizaje supervi-
sado estdn la red Adaline, el perceptrén y la red de retropropagacion; este tipo de redes son utilizadas
principalmente para clasificacién, series de tiempo y eliminar ruido de sefiales de entrada. Para el ca-
so del aprendizaje no supervisado, se encuentran las redes Hopfield, mapas de autoorganizacién de
Kohonen, algoritmo wake sleep y la learning vector quantization; estas pueden solucionar problemas
de andlisis de componentes principales, clustering, prototipado, codificacién, extraccioén y relacion de
patrones.

Son diversas las aplicaciones que se obtienen del uso de redes neuronales, van desde procesos de
modelado, prediccién, control, clasificacién, reconocimiento de patrones, asociaciéon de datos, agru-
pacion, procesamiento, hasta optimizacién de sefiales (Truong Pham ef al., 2007, Rivas Asanza y Ma-
zon Olivo, 2018, Montiel Ariza, 2015). Entre las principales caracteristicas de funcionamiento de las
redes neuronales artificiales se encuentran la capacidad de resolver funciones no lineales, la transfor-
macion de entradas en salidas, la adaptabilidad, la tolerancia a los fallos, y la uniformidad en analisis
y disefio (Rios ef al., 2020).
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Las redes neuronales recurrentes (RNN, por su sigla en inglés) fueron creadas en la década de
1980; son dindmicas, y en estas las entradas son realimentadas con muestras anteriores de las salidas;
ademads, permiten conexiones hacia atras en las capas que las conforman, por lo que se denominan
feedback networks (Serrano et al., 2010). Esta caracteristica hace que sean utilizadas para simular sis-
temas no lineales y para predecir series de tiempo, por su capacidad para seguir el tratamiento de
secuencias, aun cuando existen otras herramientas para obtener anélisis similares (Villarreal y Aran-
go, 2013).

Para evitar el problema generado por el descenso del gradiente que se causa en aquellas tipo feed
forward networks, se generaron dos tipos de redes recurrentes denominadas long short term memory
(LSTM) y gated recurrent neural networks (GRU) las cuales estdn compuestas por tres capas: una de
entrada, una oculta y una de salida, denominadas en ocasiones puertas (Nunez Castro, 2017). La

figura 3 ilustra un modelo de red neuronal recurrente, donde A es una red neuronal, X; es la entrada
delaredy h; esla salida de la red.

® (hy
Lv_A_—] = I =? ? » A

6 6 b & b

Figura 3. Estructura de red neuronal recurrente

Fuente: tomada de (Olah, (s. f.)).

»
»

La red neuronal artificial LSTM, creada por Hochreiter y Schimdhuber en 1997, es considerada
una de las RNN de mayor aplicacién. Es un tipo de modelo recurrente que implica tres unidades
de control, una puerta de entrada (input gate), una de olvido (forget gate) y una de salida (output
gate) (Wang et al., 2020), situacion diferente de las capas utilizadas en otros modelos de red.

La caracteristica mas importante de este tipo de red neuronal es su capacidad para recordar pa-
trones en una memoria de largo y corto plazo que captura informacion sobre lo que se ha calculado
previamente a través del entrenamiento con el algoritmo de backpropagation; razén por la cual es muy
utilizada para tratar problemas de prediccion y prevision de secuencias (Elsheikh ef al., 2021). Este
tipo de redes solucionan el problema de dependencia entre los datos a largo plazo, situacién que no
es posible con el uso de redes feed forward (Nunez Castro, 2017).

La red neuronal LSTM utiliza funciones de activacién sigmoide con valores entre 0 y 1, por lo
que pueden incorporarse al algoritmo backpropagation, y solucionar el problema del descenso del
gradiente, debido a que la red LSTM mantiene el valor del gradiente elevado (pendiente en un punto
elevado). Esto favorece el aprendizaje del modelo, y asi se evita que el valor de la pendiente sea cero,

lo cual impide la continuacién del proceso de aprendizaje.
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En multiples estudios se ha utilizado el control estadistico de procesos (SPC, por su sigla en inglés)
en conjunto con redes neuronales. Los estudios mds recientes se han encaminado al reconocimiento
de patrones que indican fallas en los procesos, tal es el caso de las redes neuronales de base radial
RBF que se han utilizado con el algoritmo de entrenamiento Bee-RBF (Addeha ef al., 2018), con el
algoritmo backpropagation; igualmente, se han utilizado redes convolucionales (Fuquaa y Razzaghi,
2020) y redes neuronales de impulsos spikinf SNN (Awadallaa y Abdellatif Sadekb, 2012). Otros es-
tudios han sido aplicados en la construccién de gréficos de control para pequefios corrimientos de
la media del proceso con métodos Cusum y EWMA (Rius et al., 1998). Para el monitoreo de la me-
dia en procesos multivariados se han utilizado cartas de control MWEMA (Aparisi y Carrion-Garcia,
2010), incluyendo T? y cartas MEWMA en conjunto con redes neuronales del tipo perceptrén, con
redes RBF (Chifias-Sanchez y Vazquez-Lopez, 2014) y redes que trabajan el algoritmo backpropaga-
tion (Beshah y Muluneh, 2017); por dltimo, se han estudiado patrones de cambio en la varianza del
proceso bivariado con redes neuronales de retropropagacion (Cheng y Cheng, 2011).

En menor medida, se han estudiado redes neuronales que buscan pronosticar los valores medios
de las variables que son monitoreadas con las cartas de control. En el caso de la media, se desa-
rrollaron redes feed-forward con entrenamiento backpropagation (Cheng y Cheng, 2001), con percep-
trén multicapa y algoritmo de entrenamiento Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (Cheng vy
Cheng, 2011).

Igualmente, las redes neuronales permiten hacer monitoreo de la media con cartas de control
EWMA, para procesos univariados, por ejemplo, en el seguimiento de la temperatura de la cadena
de frio con redes de retropropagacién (Chen y Shaw, 2010) o del consumo de energia en sistemas
de generacion de aire comprimido (Santolamazza, 2018) por medio de redes neuronales feed-forward
y regresion lineal. Las RNN se han utilizado como complemento de las EWMA, en un proceso de
detecciéon de anomalias en la transmisiéon de datos por cuenta de nodos de sensores (Zhang ef al.,
2020).

METODOLOGIA

El propésito de este estudio fue medir la capacidad de las redes neuronales para tratar datos
obtenidos por sensores y asi predecir valores que permitan el control estadistico de procesos, a partir
de la construccién de cartas de control de medias méviles ponderadas exponenciales EWMA para
mediciones individuales. En el desarrollo del estudio la serie de datos gas sensors for home activity
monitoring data set utilizada fue obtenida del UCI Machine Learning Repository. Este conjunto de
datos contiene grabaciones de un grupo de sensores de gas compuesto por 8 sensores de gas metal-
6xido-semiconductor (MOX) y un sensor de temperatura y de humedad. El interés se centré en el
analisis de los datos de 1768 registros de temperatura medidos por uno de los sensores anteriormente

mencionados.
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Los datos se procesaron inicialmente con el lenguaje de programacion R para la obtencién de
la carta de control EWMA. A partir de alli se utilizé un tipo de red neuronal: red long short term
memory (LSTM), feedback forward con el uso del lenguaje de programacién Python; posteriormente, se

compararon los resultados.

RESULTADOS

El objetivo del estudio se centré en pronosticar los valores de la media mévil exponencial con el
uso de redes neuronales, con el fin de determinar el ajuste de la red neuronal creada con la carta de
control EWMA. Para ello se tom¢ la serie de 1768 datos obtenidos por un sensor de temperatura y
presentados en el data set denominado sensores de gas para conjunto de datos de monitoreo de actividad en el
hogar. Luego, se procedi6 a construir la carta de control EWMA con pardmetros iniciales o = 26, 11,
pardmetro de suavizacion A = 0,1y L = 2,7; se encontraron todos los datos de temperatura dentro
de los limites de control.

De acuerdo con la figura 4, el valor promedio de las mediciones individuales corresponde a
26,1138, con una desviacion estdndar de 1. Cada uno de los valores EWMA calculados se representan
en la carta de control a partir de puntos que indican cada medicion realizada. En la carta de control se
observa que, para las 1768 muestras, las mediciones se mantuvieron dentro de los limites de control
variables.

La EWMA para mediciones individuales evidencié un corrimiento de la media a partir de la
muestra 820, donde la temperatura descendié abruptamente de una temperatura de 26,11 °C hasta
un 25,98 °C que permanecio asi hasta la muestra 1112, donde vuelve a incrementarse; sin embargo,
se sigue manteniendo dentro de los limites de control estadistico.

Se procedi6 a desarrollar una red neuronal LSTM con la finalidad de pronosticar los valores de
la media movil exponencial y de realizar una nueva carta de control; las entradas de la red corres-
ponden al registro de 1768 datos de temperatura captados por un sensor. Se utiliz6 el lenguaje de
programacion Python con el paquete Keras, con el objetivo de correr una red neuronal que tuviera
la capacidad de calcular valores semejantes al obtenido en la carta de control EWMA; teniendo en
cuenta que cada dato proyectado depende de los datos anteriores se considera que los datos estdn
correlacionados.

La red neuronal LSTM utilizada consta de una puerta de entrada con 1 unidad, 1 puerta de olvido
con 4 unidades y 1 puerta de salida con 1 unidad y funciones de activacién sigmoidea. Para el entre-
namiento de la red se tom6 una muestra de 1184 datos de temperatura, correspondientes al 67 % del
total medido por el sensor, asi como un algoritmo de entrenamiento backpropagation que al tener en
cuenta determinados instantes de tiempo se ha denominado backpropagation through time (BPTT). La
ventaja de la aplicacion de las redes neuronales LSTM es que permiten registrar los datos de entre-
namiento en orden cronolégico y no de manera aleatoria, situacién que mejora la estimacién de los

valores de salida de la red, dado que aumenta la calidad de las predicciones.
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Carta EWMA para mediciones individuales
de temperatura
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Figura 4. Carta de control EWMA para mediciones individuales de temperatura

Fuente: Elaboracién propia.

El modelo de la red neuronal se configuré con lote (batch) de 1 dato y con 100 épocas, o que indica
que el modelo procesa los datos de uno en uno y se realizaran 100 corridas del modelo hasta obtener
el menor error cuadrado medio (MSE, por su sigla en inglés). Para el modelo en estudio se encontré
que el MSE en la época 1 fue de 0,0444 y en la época 100 el MSE habia disminuido hasta 1,1405e-04.

La red LSTM cuenta con 96 parametros en la puerta de olvido (forget gate) y 5 en la puerta de
salida (output gate), para un total de 101 parametros, tal como lo muestra la tabla 1. Las RNN utilizan
un tamafio de lote batch fijo = 1, para asegurar que pasan de un instante de tiempo al siguiente. Para
realizar las pruebas sobre la red entrenada se utiliz6 el 33 % del restante de la muestra de temperatura,
correspondiente a 584 datos y del cual se obtuvo la figura 5, en la cual se identifican los valores reales
de la medicién realizada por el sensor de temperatura (azul), la prediccion realizada por la red con
los datos de entrenamiento (naranja) y la prediccién realizada con los datos de prueba (verde).

El resultado de la aplicacién de la red neuronal LSTM arroj6 valores pronosticados con un elevado
grado de semejanza con los valores EWMA representados en la carta de control, lo que indica la
capacidad de la red neuronal LSTM para procesar datos de mediciones individuales, tal como se
obtienen de las mediciones a partir de sensores. Igualmente, el algoritmo de proteccién el descenso

del gradiente Adam, utilizado en esta red, asegura que los valores obtenidos de la prediccién tengan
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Tabla 1. Configuracién de la red neuronal LSTM

Layer (type) | Output Shape | Param #

Istm (LSTM) (None, 4) 96

dense (Dense) (None, 1) 5

Total Paramas: 101

Trainable params: 101

Non-trainable params: 0

— Datos
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Figura 5. Comparacién valores EWMA de temperatura vs. Prediccién de red LSTM

Fuente: Elaboracién propia.

en cuenta los datos correlacionados, como se requiere para obtener el cdlculo de valores EWMA. De
esta manera es posible identificar los corrimientos de la media de temperatura, de la misma manera
que lo hace una carta de control EWMA.

CONCLUSIONES

Las cartas de control de la media ponderada exponencial EWMA son herramientas de control es-
tadistico que permiten monitorear con facilidad aquellos procesos de los que se obtienen mediciones
individuales; estas no solamente indican si se encuentran dentro de los limites de control, sino que
ademds evidencian pequefios cambios que se van dando en las variables de estudio, como en este

caso es la temperatura.
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Las redes neuronales recurrentes (RNN) del tipo long short term memory (LSTM) son una herra-
mienta de gran utilidad para el anélisis de series de tiempo, debido a que poseen algoritmos que
evitan que el gradiente descienda hasta tal punto que frene la capacidad de aprendizaje de la red;
esto la hace adecuada para el anélisis de datos obtenidos de mediciones individuales de variables
importantes de monitorear.

Las redes neuronales LSTM son una buena alternativa para el cdlculo de valores EWMA, cuando
se requiera hacer control estadistico de un proceso que genera gran cantidad de datos obtenidos de

mediciones y no se cuente con un software para procesarlos.
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