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Industria 4.0

La Industria 4.0 busca incorporar las nuevas tecnologías a los procesos
industriales, mediante la digitalización de los mismos. Uno de los efectos
de esta transformación es el flujo de grandes cantidades de datos, los
cuales deben ser correctamente tratados e interpretados.
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PreCoM - Descripción

En la era de la Industria 4.0, sensores más potentes y baratos, junto con análisis
de Big Data, ofrecen una oportunidad única para monitorizar el estado y
rendimiento de máquinas y herramientas.

En este contexto nace el proyecto europeo PreCoM, cuyo objetivo es
implementar y validar un sistema de decisión-asistencia para mantenimiento
predictivo cognitivo, para detectar posibles fallas y defectos de maquinaria.

Objetivos
Incrementar:

disponibilidad y mantenibilidad.

tiempo invertido en mantenimiento
predictivo.

Reducir:

accidentes debidos a averías.

consumo de energía.

consumo de materiales.
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PreCoM - Work Packages

El trabajo presentado es parte de los modelos del WP3: el módulo TSA.
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Series de tiempo - Modelos ARMA

Las series de tiempo son
secuencias de datos ordenados
cronológicamente. El uso de
técnicas de series de tiempo
permite identificar patrones y
realizar predicciones futuras.

Una serie de tiempo {Yt} sigue un modelo autorregresivo de media móvil,
ARMA(p,q), si:

Yt = µ+ φ1yt−1 + ...+ φpyt−p + et − θ1et−1 − ...− θqet−q

Donde asumimos que {et} es ruido blanco ({et} ∈ N(0, σ2)).
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Series de tiempo - Modelos ARIMAX

Una serie de tiempo {Yt} sigue
un modelo ARIMA(p,d,q) si su
d-ésima diferenciación regular
sigue un proceso ARMA(p,q)
invertible y estacionario.

El módulo TSA de PreCoM utiliza modelos ARIMAX, que son una extensión de
los modelos ARIMA que permite incorporar variables regresoras:

Φp(B)(1− B)dYt = βXt + Θq(B)et

Donde Φp(B) =
(
1−

p∑
i=1

φiBi
)
, Θq(B) =

(
1−

q∑
i=1

θiBi
)
y BYt = Yt−1.
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Series de tiempo - Predicción

En el módulo TSA de PreCoM, las predicciones se calculan mediante
simulaciones Montecarlo realizadas a partir de la estructura fijada por el
modelo ARIMAX.
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Módulo TSA

Offline Online

Cloud

DATA
(json)

ModeloSummary

Gráfico
OUTPUT
Tabla (.csv)
Gráfico (.pdf)
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Estructura de archivos

Principales
TSA_offline.R
TSA_online.R

Argumentos importantes:
Nombre de la señal, fecha, variables regresoras (off), umbral (off),
horizonte de predicción (on).

Auxiliares
getdata.R
archivos de configuración
functions_maquina.R (functions_default.R)
app.R (Aplicación Shiny)
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Aplicación Shiny - offline
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