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Resumen

Esta tesis doctoral se ha desarrollado en el contexto de la aparición del Internet de las
cosas (IoT) y la digitalización de las empresas, situación que ha llevado a un aumento
significativo en la cantidad de datos generados y recopilados. Debido a los inconvenientes,
como latencia o sobrecarga de red, producidos al procesar los datos en la nube surge el
concepto Edge Computing como una solución para procesar datos lo más cerca posible de
la fuente de generación. La tesis se ha desarrollado en colaboración con una planta de
producción de automóviles y el objetivo de la investigación ha sido mejorar el desarrollo de
gemelos digitales con el fin de aumentar la calidad y eficiencia de la planta. Para ello, esta
tesis doctoral se enfoca en investigar si la combinación de Edge Computing con técnicas de
inteligencia artificial puede mejorar el desarrollo de gemelos digitales en los procesos de
una planta de producción. Es por eso que los objetivos definidos para conseguirlo se basan
en analizar el comportamiento de los recientes dispositivos que han salido al mercado de
Edge Computing al procesar diferentes algoritmos de inteligencia artificial, validar la eficacia
de modelos Edge en comparación con modelos más completos, y mejorar la optimización
del flujo de datos en este tipo de dispositivos a través de la compresión de datos. Estos
objetivos se han definido con el objetivo de reducir los tiempos de cálculo y predicción de
los procesos en la industria, permitiendo respuestas más rápidas y eficientes.

Nerea Gómez Larrakoetxea
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La Industria 4.0 o Cuarta Revo-
lución Industrial busca transfor-
mar la forma de trabajo en las em-
presas con la creación de organi-
zaciones inteligentes para mejo-
rar la eficiencia y productividad.
El IoT es una tecnología clave que
permite tener acceso a informa-
ción en tiempo real y responder
rápidamente a las demandas del
mercado. La Industria 4.0 se basa
en la digitalización y automati-
zación de los procesos.
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1.2 La Digitalización en
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1.3.1 Contexto tesis
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1.3.2 Edge Computing . . 7
1.3.3 Cloud Computing vs

Edge Computing . . 9
1.3.4 Ventajas de Edge

Computing . . . . . 10

1.1. Contextualización

La Cuarta Revolución Industrial, también conocida como
Industria 4.0, está transformando el funcionamiento de las
empresas, buscando que la empresa se convierta en una
organización inteligente [1]. Los principales objetivos de la
Industria 4.0 son lograr un mayor nivel de eficiencia operativa
y de productividad, así como un mayor nivel de automati-
zación [2]. Otra novedad de la Industria 4.0 es que gracias al
"Internet de las Cosas" (IoT) existe la posibilidad de disponer
de toda la información necesaria en tiempo real, indepen-
dientemente del proceso o de su ubicación en la fábrica,
generando así respuestas más rápidas a las demandas del
mercado [3]. A pesar de que el término IoT empezó a utili-
zarse hace más de dos decadas, poco se sabía entonces de la
importancia que tendría unos años después. En la actuali-
dad, la palabra IoT se utiliza como un término genérico para
referirse a la conexión entre Internet y el mundo físico a tra-
vés del despliegue generalizado de dispositivos distribuidos
espacialmente con capacidades de identificación, detección o
actuación integradas [4]. El IoT es una de las tecnologías ha-
bilitadoras que han permitido llevar a cabo la digitalización
y automatización de los procesos.

1.2. La Digitalización en la producción.
¿Qué efectos tiene?

La digitalización en la producción industrial es una de las
tareas prioritarias a las que se enfrentan las empresas y la
sociedad hoy en día [5]. De manera general, la digitalización
puede verse como un aumento de la generación, el análisis
y el uso de datos para aumentar la eficiencia interna de la
empresa [6]. Los efectos de la digitalización para las empresas
se pueden clasificar en desarrollo de productos y fabrica-
ción más eficientes, productos y servicios más sofisticados y
cadenas de valor más integradas (ver Figura 1.1).



2 1 Introducción

Figura 1.1: Ejemplos de digitalización en relación con las diferentes actividades de la cadena de valor de las
empresas de fabricación [6].

La digitalización en la produc-
ción industrial es una prioridad
para las empresas y la sociedad.
Se trata de aumentar la genera-
ción, análisis y uso de datos para
mejorar la eficiencia interna de la
empresa. Los efectos de la digita-
lización incluyen una fabricación
y desarrollo de productos más
eficientes, productos y servicios
más sofisticados y cadenas de va-
lor más integradas, lo que añade
valor a las diferentes actividades
en la cadena de valor.

Como se puede observar en la Figura 1.1, la digitalización
acarrea una serie de beneficios (añade valor) en las diferentes
actividades de la cadena de valor [6]:

Desarrollo de producto. La digitalización tiene el po-
tencial de hacer más eficiente el desarrollo de productos
de las empresas de fabricación. La digitalización del
desarrollo de productos reduce la necesidad de utilizar
prototipos físicos. Las empresas utilizan programas
informáticos con interfaces tanto internas como exter-
nas, lo que requiere la realización de pruebas mediante
modelos en entornos asistidos por ordenador para com-
probar el rendimiento y la funcionalidad del producto.
Estos procedimientos de prueba pueden realizarse rá-
pidamente al tiempo que permiten verificar distintos
resultados. Las pruebas son una parte importante de las
actividades de desarrollo de productos de las empresas.
Volvo Cars [7], al igual que muchas otras empresas de
automoción, simula y realiza diferentes pruebas de
motores de forma digital antes de tomar la decisión de
llevar un motor específico a la producción. En el pasado,
había que construir un motor y probarlo a diferentes
temperaturas y altitudes y en distintas condiciones am-
bientales. En función de los resultados de estas pruebas,



1.2 La Digitalización en la producción. ¿Qué efectos tiene? 3

La digitalización está aumentan-
do la eficiencia y mejorando la
calidad en la industria de fabri-
cación. Se utilizan tecnologías
digitales para mejorar el desarro-
llo de productos, la producción
y la toma de decisiones en la fá-
brica. Esto incluye la utilización
de programas informáticos pa-
ra verificar el rendimiento y la
funcionalidad de los productos
antes de la producción, la inte-
gración de diferentes fuentes de
datos, y sistemas de visualiza-
ción que utilizan aprendizaje au-
tomático para detectar defectos
en el proceso de fabricación.

se adaptaban los motores, lo que suponía altos costes
y largos plazos antes de la producción a gran escala.
Esto demuestra la importancia de la digitalización en
un sector como es el de la automoción, ya que muchas
empresas de fabricación, la digitalización ha puesto fin
a estas formas de trabajo.
Fabricación. La mayor parte de las empresas de fabri-
cación están llevando a cabo una amplia labor para
hacer más competitiva su producción mediante la di-
gitalización, pero sobre todo, las empresas del sector
automóvil (este sector supone el 11.7 % del PIB de Es-
paña y emplea a 75.000 personas de forma directa
y 250.000 de forma indirecta [8]). Pueden aumentar
el rendimiento y la calidad, minimizar el número de
averías y paradas de la cadena de producción hacien-
do que el proceso de fabricación sea más inteligente
mediante el uso de tecnologías digitales. Sin embargo,
la amplitud y la profundidad de estos esfuerzos difie-
ren sustancialmente entre las empresas. En algunos
casos, estas actividades se limitan a vincular diferentes
fuentes de datos para mejorar la toma de decisiones y
lograr la integración entre las máquinas distribuidas
por la fábrica. Las empresas determinan las razones de
las perturbaciones de la producción que dan lugar a
una reducción de la eficacia operativa, detectando las
anomalías y registrando las averías para identificar las
causas fundamentales. Las empresas líderes también
realizan muchas otras actividades que permite la digi-
talización. Por ejemplo, los sistemas de visualización
por ordenador que utilizan algoritmos de aprendizaje
automático para identificar defectos en el proceso de
fabricación reducen la necesidad de sacar productos
o materiales de la línea de producción y comprobar-
los manualmente [6]. Además, aunque los productos
finales utilizados por los clientes no están conectados
a la nube, las empresas de fabricación suelen emplear
"gemelos digitales" o modelos de un producto cons-
truido que reflejan el proceso de fabricación completo
y pueden permitir mejoras basadas en el rendimiento
del producto en un entorno real. El mantenimiento
predictivo mejorado por la IA está tomando el relevo
del mantenimiento preventivo. El uso de acelerómetros,
sensores digitales y algoritmos de software avanzados
permite informar de las condiciones de las máquinas
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Además, los "gemelos digitales"
permiten mejoras basadas en el
rendimiento del producto en el
mundo real. El mantenimiento
predictivo basado en la inteligen-
cia artificial también está mejo-
rando el mantenimiento y redu-
ciendo los costes.

en tiempo real. Esto se traduce en un ahorro de tiempo
y recursos, menos paradas costosas de la producción y
menores costes de mantenimiento e inspección.
Productos y servicios avanzados. Las tecnologías di-
gitales están integradas no sólo en la cadena de valor,
sino también en los propios productos. Cada vez más
empresas manufactureras integran tecnologías en pro-
ductos ya establecidos para hacerlos más "inteligentes".
Los datos generados por los productos en uso pueden
aumentar el rendimiento o dar lugar a nuevas funciona-
lidades. Por ello, la integración de tecnologías digitales
permite a la empresa y a sus clientes recoger datos
valiosos sobre el producto y las aplicaciones que de-
penden de él. Estos datos permiten que los productos
sean supervisados, optimizados, controlados y, a veces
[6], funcionen de forma autónoma.
Cadenas de valor integradas. La digitalización permite
una mayor integración de las cadenas de valor, lo que
aumenta la eficiencia de las distintas funciones de la
empresa, reduce los plazos de entrega y permite un
mejor control de las operaciones. Las empresas de fabri-
cación comparten datos no solo dentro de la empresa,
sino también a través de los límites de la misma con
proveedores y clientes. Este cambio permite a las em-
presas y a sus proveedores tener un mejor control de los
materiales y componentes y reducir los inventarios. La
digitalización también facilita la trazabilidad a lo largo
de las actividades de la cadena de valor de la empresa,
por ejemplo, mediante el seguimiento de la posición
en la cadena de suministro de un pedido específico
de un cliente, utilizando el aprendizaje automático, o
vinculando los productos finales a los datos del proceso
de fabricación y los materiales de entrada utilizados
[6].

1.3. Situación industrial actual

Debido a la aparición del IoT, y como consecuencia, la digitali-
zación de las empresas, se ha producido un enorme aumento
del volumen de datos que estas manejan gracias a la facilidad
que ofrece a la hora de recoger el dato y almacenarlo. De
hecho, solo entre 2016 y 2018, se produjo un aumento del
569 % [9]. Actualmente, la mayoría de los datos recogidos
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La digitalización de las empre-
sas ha llevado a un aumento del
569 % en el volumen de datos en-
tre 2016 y 2018. Esto ha resultado
en latencia de comunicación y
cuellos de botella en el ancho de
banda debido a la gran cantidad
de datos intercambiados entre
los usuarios y la nube. Por lo tan-
to, se necesitan aplicaciones en
el borde de la red para procesar
la información de manera más
eficiente y cercana al proceso y
evitar los problemas causados
al ser procesados en la nube. Es
por eso que se ha propuesto el
concepto "Edge Computing".

1: OEM: Original Equipment
Manufacturer

a través de los dispositivos IoT se procesan en la nube [10],
como solución para descentralizar la computación. Sin em-
bargo, los recursos para hacer frente a esta computación en
la nube se encuentran en grandes centros de datos alejados
de la mayoría de los usuarios finales. En consecuencia, existe
una importante latencia de comunicación entre ambos [10].
Además, el gran volumen de datos que se intercambia entre
los usuarios y la nube añade carga a la red, provocando un
grave cuello de botella en el ancho de banda de la red y la
latencia de las comunicaciones.

En consecuencia, el auge del IoT hace que la computación en
la nube ya no sea una solución óptima a la hora de satisfacer
las diversas necesidades de la sociedad inteligente actual para
el procesamiento de datos [11], además de no ser la opción
más adecuada [12], ya que cada vez hay más dispositivos
que recogen y generan datos en el borde de la red, y no es
solucionable desde el punto de vista físico, es decir, no se
soluciona aumentando el ancho de banda. Por consiguiente
se necesitan aplicaciones que se desplieguen en el borde
de la misma para procesar la información lo más cerca del
proceso posible. Para ello, se ha propuesto el concepto de
’Edge Computing’ [13].

1.3.1. Contexto tesis doctoral

Es en este contexto de Edge Computing es donde se desarrolla
esta tesis doctoral que parte de la necesidad de generar
conocimiento sobre el proceso a partir de los datos de proceso
de un OEM 1. Así, esta tesis se ha realizado en colaboración
con una empresa de automoción cuya planta de producción
tiene como objetivo la fabricación de 610 vehículos diarios.
Esta es una de las mayores plantas de producción de vehículos
a nivel mundial y produce vehículos para todos los países del
mundo, por lo que existen muchas configuraciones posibles
para cada vehículo (p.e. volante a la derecha/izquierda). La
digitalización de esta planta de producción ha hecho que
se recoja una cantidad elevada de variables por segundo
durante el proceso de fabricación de los vehículos, y esto
conlleva a la necesidad de ser capaces de procesar de manera
eficiente esos datos para poder tomar decisiones durante el
propio proceso de fabricación.
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Esta tesis doctoral se desarrolla
en el contexto de Edge Computing
y trata de generar conocimiento
sobre el proceso de producción
de vehículos en una empresa de
automoción que tiene como ob-
jetivo fabricar 610 vehículos dia-
rios. La planta de producción es
una de las más grandes del mun-
do y recopila una gran cantidad
de datos durante el proceso de
fabricación. Para gestionar estos
datos, se está investigando la ca-
pacidad de hacerlo en el borde
de la red (Edge Computing) en lu-
gar de en la nube, debido a la
latencia generada en la nube y a
la necesidad de tener respuestas
más rápidas.

Para gestionar los datos, se puede hacer uso tanto de la tecno-
logía Cloud Computing como de la tecnología Edge Computing.
Debido a que, como se ha mencionado anteriormente, con la
tecnología Cloud Computing se genera cierta latencia entre la
recogida del dato y la respuesta obtenida una vez procesado
el dato [10]; y teniendo en cuenta que las plantas de produc-
ción demandan cada vez respuestas más rápidas [3], esta
tesis se ha centrado en investigar la capacidad de gestionar
los datos de este tipo de plantas en el borde de la red (Edge
Computing). El objetivo industrial de esta investigación es
generar gemelos digitales de pequeñas partes del proceso
que permitan dotar de inteligencia al proceso para alcanzar
los estándares exigidos en cuanto a calidad y eficiencia.

Esta tesis doctoral se ha desarrollado en la nave de pintura
de vehículos, ya que, la pintura es la fase más delicada
de la fabricación de un vehículo. El proceso de pintar los
vehículos es un cuello de botella en la fabricación de muchas
plantas de automoción debido a la complejidad del proceso
de pintura de carrocerías, las ajustadas labores de gestión
de la producción y los rigurosos requisitos de calidad. Si al
final del proceso de pintura una carrocería no pasa el control
de calidad, las carrocerías son retrabajadas y aumentan
significativamente los costes de fabricación.

A continuación, en la figura 1.2 se puede ver de manera
general cuál es flujo de trabajo que tiene cada carrocería
desde que entra en el proceso de ser pintada hasta que acaba
siendo pintada.

Figura 1.2: Diagrama del flujo de
trabajo del proceso de Pintura en
el contexto de desarrollo de esta
tesis.
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La tesis se enfoca en la fase de
pintura de los vehículos, ya que
es la más delicada y es un cue-
llo de botella en la producción
debido a la complejidad del pro-
ceso y los requisitos de calidad.
El objetivo es generar gemelos
digitales que permitan dotar de
inteligencia al proceso para me-
jorar la calidad y eficiencia.

La carrocería sigue la línea de trabajo mostrada y va avan-
zando por cada uno de los procesos. Por otro lado, en la Fig.
1.3 se muestra el diagrama completo con los subprocesos
correspondientes. Como se puede apreciar, el proceso de
pintura no es un proceso sencillo, tiene cierta complejidad y
una carrocería puede llegar a retrabajarse hasta 3 veces.

Figura 1.3: Diagrama del flujo de
trabajo del proceso de Pintura en
el contexto de desarrollo de esta
tesis.

Al estar todos los subprocesos digitalizados, por cada carro-
cería que es pintada existe una gran cantidad de variables que
son recogidas. Al ser el proceso de pintado el más complejo
del proceso de fabricación, se ha decidido que la investiga-
ción se centre en este proceso de manera que luego pueda
ser escalado y aplicado a otros procesos de fabricación.

1.3.2. Edge Computing

Edge Computing es un nuevo paradigma de computación
para realizar cálculos en el borde de la red [11]. Los investiga-
dores tienen diferentes definiciones de Edge Computing. Shi
et al. [14] [15] [16] introdujeron el concepto de la siguiente ma-
nera: "El Edge Computing es un nuevo modo de computación
en el borde de la red. Los datos del enlace descendente de
la computación de borde representan el servicio en la nube,
los datos del enlace ascendente representan el Internet de
Todo (Internet of Everything), y el borde de la computación de
borde se refiere a la computación y los recursos de red entre
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En resumen, el Edge Computing
es un nuevo enfoque de compu-
tación que consiste en proporcio-
nar servicios y realizar cálculos
en el borde de la red y genera-
ción de datos. La computación
de borde coloca los recursos in-
formáticos en el borde de la red,
cerca del usuario y de la fuente
de los datos, lo que reduce la la-
tencia y mejora la eficiencia en
términos de ancho de banda. Es-
te enfoque se ha convertido en
un área de investigación popular
y se espera que satisfaga las ne-
cesidades críticas de la industria
de la tecnología de la informa-
ción en cuanto a conexión, tiem-
po real, optimización de datos,
inteligencia, seguridad y priva-
cidad.

la fuente de datos y la ruta del centro de Cloud Computing".
Satyanarayanan [17], profesor de la Universidad Carnegie
Mellon de Estados Unidos, describe el Edge Computing como:
"El Edge Computing es un nuevo modelo informático que
despliega recursos informáticos y de almacenamiento en
el borde de la red, más cerca de los dispositivos móviles o
sensores" [18]. Zha et al. [19] propusieron sobre la base de las
dos definiciones anteriores que "Edge Computing es un nuevo
modelo de computación cuyo objetivo es unificar los recursos
que están cerca del usuario en la distancia geográfica o la
distancia de la red para proporcionar computación, almace-
namiento y red para el servicio de aplicaciones". La alianza
industrial acerca del Edge Computing de China, define el Edge
Computing como: "una plataforma abierta que integra capaci-
dades básicas como la red, la computación, almacenamiento,
aplicaciones, y proporciona servicios inteligentes de borde
cercanos para satisfacer los requisitos clave de agilidad de
la industria en materia de conexión, negocio en tiempo real,
optimización de datos, aplicación, inteligencia, seguridad y
privacidad, todo ello cerca del borde de la red o el origen de
los datos" [20]. En otras palabras, el Edge Computing consiste
en proporcionar servicios y realizar cálculos en el borde de
la red y la generación de datos. La computación de borde
consiste en migrar la red de la nube, la computación, las
capacidades de almacenamiento y los recursos de la red, y
proporcionar servicios inteligentes en el borde para satisfacer
las necesidades críticas de la industria de la tecnología de la
información en la vinculación ágil, el negocio en tiempo real,
la optimización de datos, la inteligencia de aplicaciones, la
seguridad y la privacidad, y cumple con los requisitos de baja
latencia y gran ancho de banda en la red. La computación de
borde se ha convertido en un punto caliente de investigación
en la actualidad [21] [22] [23] [24].

En el paradigma del Edge computing, a diferencia del Cloud
Computing, los recursos informáticos se sitúan en el borde de
la red [10], estando más cerca del usuario y más cerca de la
fuente de los datos [11]. Este enfoque reduce la latencia de la
comunicación entre el dispositivo y los centros de procesa-
miento de datos en la nube existentes en el paradigma ’Cloud
Computing’. Además, los datos pueden ser procesados y
analizados cerca de los dispositivos finales, lo que reduce la
demanda de ancho de banda en los enlaces de red.
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El Cloud Computing es una plata-
forma de servicios de red que se
ha desarrollado gradualmente y
que incluye tecnologías como la
computación distribuida, equili-
brio de carga, computación pa-
ralela, almacenamiento en red
y virtualización. Sin embargo,
con la popularización del Inter-
net de las Cosas (IoT), el aumen-
to de dispositivos conectados y
la cantidad de datos generados
ha puesto en cuestión el rendi-
miento en tiempo real y la segu-
ridad y privacidad de los datos.
El Edge Computing busca solucio-
nar parte de estos problemas al
compartir la carga con la nube,
procesando datos localmente y
en tiempo real, pero requiere la
cooperación con el Cloud Com-
puting para realizar un análisis
profundo y compartir los datos.
Ambos, Cloud y Edge Computing,
deben trabajar de manera coordi-
nada en muchos sectores y ámbi-
tos para transformar la industria
digital.

1.3.3. Cloud Computing vs Edge Computing

Hasta ahora, el Cloud Computing tradicional se encargaba
de transferir todos los datos al centro de computación en
la nube a través de la red, y de esta manera resuelvía los
problemas de computación y almacenamiento de forma
centralizada [11]. En la literatura [25], se describe la historia
del desarrollo del Cloud Computing. Durante la conferencia
Search Engine Strategies (Miami) en agosto de 2006, el director
general de Google propuso por primera vez el concepto Cloud
Computing.

Con el desarrollo de motores de búsqueda representados
por Google, la computación en nube empieza a mostrar una
fuerte vitalidad. En la actualidad, el Cloud Computing se ha
desarrollado gradualmente. Es una plataforma de servicios
de red muy potente que incluye computación distribuida,
equilibrio de carga, computación paralela, almacenamiento
en red, virtualización y otras tecnologías. Sin embargo, hoy
en día, con la popularización y el desarrollo del Internet de las
Cosas en la vida de las personas, el número de dispositivos
conectados está aumentando gradualmente, y se genera una
gran cantidad de datos. El ancho de banda de la red del
Cloud Computing no ha podido satisfacer las necesidades de
rendimiento de los sistemas real-time [26]. Por lo tanto, el
modelo Cloud Computing presenta graves carencias en cuanto
a la carga, el tiempo real [27] [28] [29], el ancho de banda,
consumo de energía y seguridad y privacidad de los datos
[30].

La irrupción del Edge Computing busca solventar parte de los
problemas Cloud Computing. Ambos deben convivir juntos y
complementarse y desarrollarse de manera coordinada con-
tribuyendo a la transformación digital de la industria. En el
contexto del Internet de las cosas, si toda la cantidad de datos
generados por los dispositivos conectados se transmiten a la
nube, el Cloud Computing provocará una gran carga. En este
momento, el Edge Computing es necesario para compartir la
presión de la nube y encargarse de las tareas dentro de su
alcance del borde. Cuando hay un problema en Edge Compu-
ting, los datos en la nube no se pierden. En algunos servicios
de Internet, algunos datos deben ser devueltos a la nube
para su procesamiento después de ser procesados mediante
Edge Computing, como por ejemplo para hacer un análisis
profundo de datos y compartirlos, por lo que requiere la
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El Edge Computing es un enfo-
que de procesamiento de datos
que se basa en procesar los datos
en dispositivos locales en lugar
de enviarlos a la nube. Esto per-
mite una respuesta más rápida
y procesamiento en tiempo real.
Además, reduce el costo de trans-
misión, el ancho de banda y el
consumo de energía.

cooperación del Cloud Computing y Edge Computing [11]. En
la actualidad, el desarrollo coordinado de Edge Computing y
Cloud Computing se ha aplicado en muchos sectores y ámbitos
como la fabricación inteligente [30], la energía [31], seguri-
dad [32] y protección de privacidad [33]. Por ejemplo, en
la fabricación inteligente en la producción industrial, el rol
de la nube es controlar la totalidad. Por el contrario, en los
nodos de Edge Computing, es necesario tener la función de
detección en tiempo real para poder resolver los problemas
que surjan a tiempo [11]. El Edge Computing es una extensión
del Cloud Computing que tiene sus propias características y
comparte algunas con el Cloud Computing. Las principales
características del Cloud Computing es que puede capturar
el conjunto entero, puede procesar una gran cantidad de
datos, realizar un análisis profundo y desempeña un papel
importante en el procesamiento de datos de manera asín-
crona, ayudando a la toma de decisiones empresariales [11].
El Edge Computing se centra en local, y puede desempeñar
un mejor papel en el análisis inteligente a pequeña escala
satisfaciendo las necesidades en tiempo real.

1.3.4. Ventajas de Edge Computing

El Edge Computing muestra unas ventajas evidentes gracias
a que almacena y procesa los datos en los dispositivos sin
subirlos a la nube [11]: Procesamiento y análisis de datos en
tiempo real: el rápido crecimiento de la captura de datos y
la consecuente presión del ancho de banda de la red son
desventajas del Cloud Computing [34]. En comparación con
el Cloud Computing, el Edge Computing tiene como ventaja
principal la velocidad de respuesta. El Edge Computing está
más cerca de la fuente de datos. El almacenamiento de datos
y las tareas de computación pueden ser llevadas a cabo en el
nodo de Edge Computing, lo que reduce el proceso de trans-
misión de datos. Destaca por la proximidad a los usuarios
y proporciona mejores servicios inteligentes, mejorando el
rendimiento de la transmisión, garantizando el procesamien-
to en tiempo real y reduciendo el delay [11]. En definitiva, el
Edge Computing proporciona una variedad de servicios de
respuesta rápida, siendo una carácterística muy importante
en ciertos sectores como son la fabricación y las líneas de
producción.

El Cloud Computing requiere que todos los datos sean subidos
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Por otro lado, el Cloud Computing
es un enfoque de procesamiento
centralizado que requiere la su-
bida de datos a la nube, lo que
puede tener riesgos de pérdida
de datos y seguridad.

a la nube para su posterior procesamiento unificado, ya que
es un método de procesamiento centralizado. Durante ese
proceso, hay riesgo de pérdida de datos y no se puede garan-
tizar la seguridad y privacidad de los mismos. Sin embargo,
otra de las ventajas es que como en el Edge Computing cada no-
do es responsable solo de sus tareas, el procesamiento de los
datos se hace en local sin subir a la nube, por lo que se evitan
los riesgos de transmisión de datos en red garantizando la
seguridad de los datos. Además, si un nodo es atacado, solo
afecta a los datos locales de ese nodo y no a todos [11]. Otra
de las claras ventajas del Edge Computing es el bajo consumo
de energía y el bajo coste de ancho de banda, puesto que
al no tener que subir datos a la nube, la carga del ancho de
banda se reduce. El Edge Computing es de pequeña escala, y
en términos de producción, las empresas pueden reducir el
coste del procesamiento de los datos en local. Por lo tanto, el
Edge Computing reduce la cantidad de datos transmitidos en
la red, reduce el coste de transmisión y la presión del ancho
de banda de la red, reduce el consumo de energía de los
equipos locales y mejora la eficiencia de computación [11].

A continuación, se ha realizado un exhausto análisis del
estado del arte acerca del IoT en los procesos de digitali-
zación donde se describe como a lo largo de los años se
ha ido utilizando esta tecnología, y también se han consi-
derado las diferentes investigaciones que se han hecho con
diferentes enfoques sobre Edge Computing. Además, también
se ha recogido en el estado del arte las diferentes estrategias
desarrolladas a lo largo de los años sobre la optimización en
el flujo de datos en modelos de inteligencia artificial, ya que
se quiere ahondar en este ámbito con el objetivo de optimizar
los modelos de inteligencia artificial en dispositivos Edge
Computing.
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2.1. IoT y digitalización

Fue en 1999 cuando se introdujo por primera vez el
término que hoy en día se utiliza frecuentemente
en el paradigma de la Industria 4.0: "Internet de
las Cosas" (IoT). Fue en una conferencia magistral
ante una multinacional americana cuando Kevin
Ashton con el objetivo de llamar la atención de
los ejecutivos sobre la gestión automatizada de la
cadena de suministro mencionó la palabra [35].

Una década más tarde, en 2010, el término IoT co-
menzó también a asociarse con las infraestructuras
de identificación por radiofrecuencia (RFID) en red
en el MIT( Massachussetts Institute of Technology)
[36].

La tendencia hacia un desarrollo de productos más
eficaces basado en la digitalización lleva más de
una década entre las empresas de fabricación. Un
cambio notable que se ha producido desde 2017
entre los principales fabricantes es la adopción
de la inteligencia artificial (IA) en su proceso de
desarrollo de productos. Por ejemplo, la IA está per-
mitiendo realizar pruebas de software más eficaces,
más rápidas y más baratas. La IA también se está
utilizando para diseñar productos. Por ejemplo, la
empresa de telecomunicaciones Ericsson utiliza la
IA para poner a punto los complejos filtros utili-
zados en su red 5G, que antes requerían que una
persona recibiera una formación especializada de
seis meses [6].
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El término "Internet de las co-
sas" (IoT) fue introducido por
primera vez en 1999 por Kevin
Ashton. Desde entonces, la ten-
dencia en la fabricación ha sido
hacia un desarrollo más eficiente
basado en la digitalización y la
adopción de la inteligencia artifi-
cial (IA). Empresas como Scania
y SKF han invertido en fábricas
digitales para mejorar la com-
petitividad y la calidad de sus
productos.

Uno de los avances más recientes es la construcción
de fábricas completamente digitales. Por ejemplo,
el fabricante de vehículos comerciales Scania ha
invertido 220 millones de dólares en una nue-
va fábrica de cabinas de camiones pesados para
su mercado europeo [6]. Las únicas actividades
manuales que quedan están relacionadas con el
suministro de materiales para la producción y la
vigilancia y el mantenimiento de la producción. La
capacidad de producción de Scania se ha duplica-
do y el número de averías y paradas de producción
se ha reducido.

Otra empresa, SKF, el mayor fabricante de roda-
mientos del mundo, también tiene fábricas digita-
les. Basándose en la experiencia de una fábrica de
pruebas que construyó en Suecia, SKF está cons-
truyendo otra nueva fábrica en Alemania. Al igual
que Scania, SKF ha mejorado su planificación de la
producción porque el proceso de fabricación pue-
de modificarse sin causar interrupciones ni errores.
Los estudios muestran que las empresas están in-
virtiendo en fábricas digitales porque creen que
las harán más competitivas y producirán bienes de
mejor calidad con menores costes de producción.
Otra consecuencia importante de las fábricas di-
gitales que aún no se ha materializado es que, al
necesitarse menos personas para la producción, la
actividad puede posicionarse estratégicamente con
una menor consideración de los costes salariales.
Podría ser beneficioso trasladar las instalaciones
de producción a algún lugar con una mano de
obra digitalmente competente, especialmente para
empresas como SKF con instalaciones de produc-
ción en 103 lugares del mundo. Aunque la primera
fábrica digital de SKF era una fábrica de pruebas,
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La automatización de las fábri-
cas está llevando a una disminu-
ción de la necesidad de mano
de obra y una mayor eficiencia
en la producción. Empresas co-
mo ABB utilizan IoT para rea-
lizar mantenimiento predictivo
y crear simulaciones de produc-
ción. Las empresas de automo-
ción también están conectando
sus vehículos a la nube para ha-
bilitar nuevos servicios.

la empresa redujo el número de empleados que
trabajaban en y con la fábrica en un 77 %; y todavía
se espera una reducción de personal aún mayor en
relación con las futuras fábricas digitales [6].

ABB, líder mundial en tecnologías de energía y
automatización, como sus robots están conectados
a la nube gracias al "Internet de las Cosas", le
permite realizar un mantenimiento predictivo a
través de inteligencia artificial y crear simulaciones
de producción [6].

Las empresas de automoción están conectando sus
vehículos a la nube para habilitar nuevos servi-
cios complementarios. Por ejemplo, Scania tiene
500.000 vehículos conectados a la nube en la ca-
rretera. Permiten optimizar las rutas, realizar un
mantenimiento predictivo y dotar de personal más
eficiente a los camiones [6].

Muchas empresas recurren también a la digitaliza-
ción y a los productos conectados para permitir la
conexión directa con los usuarios finales. Husqvar-
na, uno de los principales fabricantes de productos
eléctricos para exteriores, comercializaba y vendía
antes sus productos principalmente a través de
distribuidores. Sin embargo, la digitalización ha
desencadenado una nueva estrategia y ha permiti-
do el desarrollo de servicios innovadores basados
en la venta directa a los usuarios finales [6].

Siemens en Amberg, también es un claro ejemplo
de la digitalización de la producción [37]. Utilizan
un software de simulación para crear un gemelo
digital de cada modelo de producción para previ-
sualizar cómo sería en el mundo real incluso antes
de fabricarlo. La existencia de un gemelo digital
para la fase de diseño de la producción reduce el
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A lo largo de los años, se han
propuesto diferentes enfoques
para lograr funcionalidades del
Edge Computing, como el Edge
Accelerated web Browsing (EAB)
propuesto en 2015 y el algoritmo
Successive Convex Approximation
(SCA) propuesto en 2015.

tiempo entre esa fase y la de comercialización de la
producción en un 30 %. Esto permite hacer un uso
más eficiente de la energía, reduciendo los costes
en un 40 %.

Otra entidad de reconocido prestigio que se be-
neficia del uso de estas nuevas tecnologías en la
Industria 4.0 y que es capaz de aprovechar mejor
sus recursos y responder de forma más rápida y
flexible a las necesidades de cada cliente es Adidas
[38]. El principal resultado ha sido un aumento de
la producción equivalente a 30 millones de pares
de zapatillas. Hay que señalar que no sólo las or-
ganizaciones se benefician de ello, sino también el
cliente, por supuesto: Un par de zapatillas puede
diseñarse y probarse con simulación 3D y realidad
aumentada, y fabricarse inmediatamente después
con robots autónomos. El consumidor puede com-
probar su apariencia antes de que se fabrique el
par [39].

2.2. Edge Computing

A lo largo de los años se han investigado diferentes
enfoques que pretendían alcanzar algunas de las
funcionalidades del ’Edge Computing’ actual.

En 2015, Takahashi et al. [40] propusieron el pro-
totipo Edge Accelerated web Browsing (EAB), cuyo
objetivo era lograr la ejecución de aplicaciones web
con una técnica de descarga diferente. Esta técnica
se basaba en el procesamiento del contenido web
en el servidor EAB mientras los flujos de audio y
vídeo se decodifican en función de las capacidades
del hardware del cliente.
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Además, debido al creciente uso
de aplicaciones de Deep Learning,
se han llevado a cabo varias in-
vestigaciones en torno a la utili-
zación de técnicas de Deep Lear-
ning en placas embebidas. Las in-
vestigaciones han comparado di-
ferentes dispositivos acelerados
por GPU, como Nvidia Jetson
Nano, Nvidia Jetson TX2 y Nvi-
dia Jetson Xavier, concluyendo
que la Jetson TX2 es la más efi-
ciente en términos de eficiencia
energética y velocidad de ejecu-
ción.

En 2015, Alfo, Sardellitti et al. [41] propusieron
el algoritmo Successive Convex Approximation
(SCA) con el objetivo de optimizar la descarga
computacional a través de múltiples puntos de ac-
ceso de radio densamente desplegados. Utilizaron
un sistema de comunicación multicelular MIMO
[42] para atender las solicitudes de los usuarios de
realizar sus tareas computacionales en el servidor
central.

Debido al creciente uso de aplicaciones basadas
en Deep Learning [43], se han llevado a cabo va-
rias investigaciones para utilizar técnicas de Deep
Learning en placas embebidas. En 2020, Ullah et
al. [44] realizaron un experimento de comparación
y concluyó con que la placa Jetson Nano [45] de-
sarrollada por Nvidia tiene un mejor rendimiento
que Raspberry Pi.

En 2019, Peng et al. [46] realizaron un estudio
de investigación sobre los sistemas integrados de
GPU de Nvidia: Jetson Xavier [47], Jetson TX2 [48]
y Jetson Nano [45]. El resultado fue que Nvidia
Jetson TX2 tiene la mejor eficiencia energética en
comparación con los demás.

En 2020, Jo et al. [49] evaluaron los dispositivos
’Edge’ acelerados por GPU y, para ello, realizaron
un conjunto de pruebas de aprendizaje profundo
en el dispositivo para medir su rendimiento. Lleva-
ron a cabo la experimentación comparando Jetson
TX2 [48] y Jetson Nano [45] a través de pruebas
con Redes Convolucionales. Como conclusión, el
hardware Jetson Nano muestra un rendimiento 2
veces menor.

En 2020, Basulto-Lantsova et al. [50], también reali-
zaron una investigación basada en la comparativa
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En el campo de la optimización
del flujo de datos en modelos de
inteligencia artificial, se han de-
sarrollado varias estrategias para
minimizar el número de instan-
cias y disminuir la complejidad
de la red. Uno de los primeros
métodos utilizados fue la poda,
y más tarde se introdujo el "daño
cerebral óptimo".

entre Nvidia Jetson TX2 y Nvidia Jetson Nano.
Se llevó a cabo con seis imágenes de diferentes
tamaños y dos variantes en cuanto al tamaño de
la imagen de la plantilla. Se observó que la Jetson
TX2 superaba a la Jetson Nano en velocidad de
ejecución.

2.3. Optimización del flujo de datos

En cuanto a lo ya desarrollado acerca de la optimi-
zación del flujo de datos en modelos de inteligencia
artificial, a lo largo de los años se han desarrollado
varias estrategias tanto para minimizar el número
de instancias en los modelos como para disminuir
la complejidad de la estructura de la red. Uno de
los primeros métodos utilizados en ambos escena-
rios fue la poda. Ya en 1997, Wilson y R. Martínez
presentaron tres algoritmos utilizados para reducir
el número de instancias del conjunto de datos de
entrenamiento [51] y por otro lado, LeCun, Denker
y Solla [52] introdujeron el "daño cerebral óptimo",
una nueva técnica dirigida a reducir el tamaño de
la red de aprendizaje eliminando sistemáticamente
los pesos. Además, también se han desarrollado
algoritmos con técnicas bayesianas que utilizan la
poda de pesos con un resultado satisfactorio [53].

En cualquier caso, al realizar la compresión baye-
siana no se ha tenido en cuenta el formato de las
matrices, por lo que la poda de pesos es ineficiente
para la compresión. Para solucionar este proble-
ma, se utilizó el formato de columnas dispersas
comprimidas (CSC) [54]. En este caso, utilizaron la
compresión bayesiana para reducir las estructuras
de la red, pero no los datos de entrada a la red.
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1: DCN: Deep Convolutional Net-
work.

2: CIFAR-10: Conjunto de datos
que consta de 60.000 imágenes
a color de 32x32 divididas en 10
clases, 6.000 imágenes por clase.
Hay 50.000 imágenes de entre-
namiento y 10.000 para test.
3: DCT: Discrete cosine transform.

4: DGM: Deep Generative Mode-
ling. Son redes neuronales con
muchas capas ocultas entrena-
das para aproximar distribucio-
nes de probabilidad complica-
das y de alta dimensión utilizan-
do un gran número de muestras.

En 2017, también se quiso afrontar el problema
desde un enfoque bayesiano [55]. Introdujeron el
uso de prioridades jerárquicas para podar nodos
en lugar de pesos individuales y también deter-
minaban la precisión óptima del punto fijo para
codificar los pesos. Investigaciones anteriores en
2016 [56] y en 2015 [57] se habían centrado en el
punto fijo óptimo y en la cuantificación de hash,
respectivamente. En cuanto al punto fijo óptimo,
implementaron un método con el objetivo de de-
terminar el ancho de banda del punto fijo a través
de las capas de la DCN. 1 Esta investigación con-
cluyó que, la optimización del ancho de bits en las
DCN presenta una reducción superior al 20 % del
tamaño del modelo sin haber perdido precisión
con el conjunto de datos CIFAR-10 [58]. 2 En lo que
a la cuantificación de hash respecta, Wenlin Chen
et al. [57] utilizaron una transformada del coseno
discreta (DCT) 3 para modificar los pesos de los
filtros de la frecuencia. Para ello, emplearon una
función hash de bajo coste para agrupar al azar los
parámetros de frecuencia.

Por otro lado, en cuanto a la reducción de dimensio-
nes a través de autoencoders, en 2016 Dilokthanakul
et al. [59] tras estudiar los autoencoders variacionales
para el clustering no supervisado a través de DGM
4, observaron un problema de sobrerregularización
que ocurre en los autocodificadores variacionales
normales. Para solucionarlo, propusieron la utili-
zación de la información mínima con el objetivo
de mejorar la agrupación no supervisada.
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También se han desarrollado al-
goritmos con técnicas bayesia-
nas, pero la compresión bayesia-
na no tuvo en cuenta el forma-
to de las matrices y la poda de
pesos fue ineficiente. En 2017,
se introdujo el uso de priorida-
des jerárquicas y la optimización
del ancho de bits en las DCN,
lo que resultó en una reducción
del 20 % del tamaño del modelo
sin pérdida de precisión. Ade-
más, se han estudiado los auto-
encoders variacionales y se ha
propuesto la utilización de infor-
mación mínima con el objetivo
de solucionar el problema de so-
brerregularización.

2.3.1. Teorema de Bayes

La teoría de Thomas Bayes [60] consiste en propor-
cionar un método para calcular la probabilidad o
las distribuciones de probabilidad de un suceso,
conociendo información de antemano sobre ese
suceso. Supongamos que hay n estados posibles,
etiquetados como 𝑆1, 𝑆2, , 𝑆𝑛. A priori, la probabi-
lidad de que 𝑆𝑖 sea el estado real es 𝑃(𝑆𝑖). Sea A un
suceso que tiene una probabilidad 𝑃(𝐴|𝑆𝑖) de ocu-
rrir dado que 𝑆𝑖 es el estado verdadero, entonces,
la probabilidad absoluta de que ocurra el evento A
a priori es:

𝑃(𝐴) =
𝑃(𝐴|𝑆𝑖)𝑃(𝑆𝑖) + 𝑃(𝐴|𝑆2)𝑃(𝑆2) + +𝑃(𝐴|𝑆𝑛)𝑃(𝑆𝑛)

Dado que el evento A ha ocurrido, la probabilidad
a posteriori de que 𝑆𝑖 sea el estado verdadero es:

𝑃(𝑆𝑖 |𝐴) = 𝑃(𝐴|𝑆𝑖)𝑃(𝑆𝑖)
𝑃(𝐴)

2.3.2. Clasificador de Naive Bayes

La clasificación consiste en asignar un objeto (ins-
tancia, dato) a una clase (categoría) [61]. Un clasifi-
cador bayesiano es un clasificador probabilístico
basado en el teorema de Bayes [62]. Utilizando
estos clasificadores, se puede predecir una instan-
cia así como la probabilidad de que la instancia
pertenezca a una clase/categoría. Por ejemplo, una
imagen puede clasificarse como un paisaje, retra-
to, entorno urbano, etc. Desde un punto de vista
matemático, el proceso de clasificación consiste en
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asignar una clase, c, de un conjunto de clases C, a
una instancia dada, representada por un vector de
características o atributos. Estos clasificadores par-
ten del supuesto de que el peso de un atributo en
una clase determinada es independiente de todos
los demás atributos. Esta hipótesis se denomina
"Independencia de clase condicional" y está destinada
a simplificar el cálculo [61].

Clasificar lo que se percibe a través de los sentidos
es algo natural en el ser humano; básicamente nos
permite abstraer la información, trasladándola a
una representación más adecuada para la toma de
decisiones. La clasificación ofrece muchos campos
de aplicación, como por ejemplo:

Control de calidad en la industria: clasificar
una pieza o un producto como correcto o
defectuoso.
Sistemas de seguridad: identifican, por ejem-
plo, si una persona tiene o no acceso a una
zona determinada.
Vehículos inteligentes: detección de peatones
en la carretera, clasificación de objetos detec-
tados mediante cámaras u otros sensores.
Lectores de correo electrónico: filtran los men-
sajes que son spam.
Análisis de imágenes médicas: detección de
tumores en las radiografías.
Sistemas biométricos: asignan una imagen de
una huella dactilar a la persona correspon-
diente.

En consecuencia, es importante diseñar clasificado-
res, ya sea en hardware o en software, que puedan
ayudar a resolver estos problemas [61]. El clasifi-
cador bayesiano funciona de la siguiente manera
[61]:
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Theorem 2.3.1 Imagina que Z es un conjunto
de muestras de entrenamiento, y que cada mues-
tra tiene una etiqueta que pertenece a una clase.
Existen K clases, 𝐶1, 𝐶2, , 𝐶𝑘 Cada muestra está
representada por un vector n-dimensional,
𝑋 = 𝑋1, 𝑋2, , 𝑋𝑛 que representa los valores me-
dios de los n atributos 𝐴1, 𝐴2, , 𝐴𝑛, respectiva-
mente.

El clasificador predice que la muestra X pertenece
a la clase con mayor probabilidad a posteriori,
bajo la condición de X. Es decir, se predice que X
pertenece a la clase 𝐶𝑖 si y solo si:

𝑃(𝐶𝑖 |𝑋) > 𝑃(𝐶 𝑗 |𝑋) donde 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚, 𝑗 ≠ 𝑖.

De esta manera, se podría encontrar la clase
que maximiza 𝑃(𝐶𝑖 |𝑋). La clase 𝐶𝑖 para la que
se maximiza 𝑃(𝐶𝑖 |𝑋) se denomina "Hipótesis
máxima a posteriori". Por el teorema de Bayes:

𝑃(𝐶𝑖 |𝑋) = 𝑃(𝑋 |𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)
𝑃(𝑋)

𝑃(𝑋) es el mismo para todas las clases, por
lo que solo 𝑃(𝑋 |𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖) necesita ser maxi-
mizado. Si a priori las probabilidades de las
clases, 𝑃(𝐶𝑖), se desconocen, entonces se su-
pone que las clases son igualmente probables:
𝑃(𝐶1) = 𝑃(𝐶2) == 𝑃(𝐶𝑘) y, por lo tanto,
𝑃(𝑋 |𝐶𝑖) sería maximizada. En caso contrario,
se maximizaría 𝑃(𝑋 |𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖). Las probabilida-
des de las clases a priori pueden ser estimadas
mediante: 𝑃(𝐶𝑖) = 𝑓 𝑟𝑒𝑞(𝐶𝑖 , 𝑇)/|𝑇 |.

Con el fin de predecir la etiqueta de la clase 𝑋,
se evalúa 𝑃(𝑋 |𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖) para cada clase 𝐶𝑖. El
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5: MAE: Mean Absolut Error. Es
una métrica de evaluación de
modelos que se utiliza con los
modelos de regresión. El error
medio absoluto de un modelo
con respecto a un conjunto de
pruebas es la media de los valo-
res absolutos de los errores de
predicción individuales sobre to-
das las instancias del conjunto de
pruebas. Cada error de predic-
ción es la diferencia entre el valor
real y el valor predicho para la
instancia [65].
6: MSE: Mean Squared Error. El
error cuadrático medio es una
métrica de evaluación de mo-
delos que se utiliza a menudo
con los modelos de regresión.
El error cuadrático medio de un
modelo con respecto a un conjun-
to de pruebas es la media de los
errores de predicción al cuadra-
do sobre todas las instancias del
conjunto de pruebas. El error de
predicción es la diferencia entre
el valor real y el valor predicho
para una instancia [65].
7: Back propagation: Es un algorit-
mo de aprendizaje supervisado.
Utiliza un proceso iterativo que
ajusta los parámetros de peso de
la red en función del gradiente
de una medida de error. El pro-
cedimiento se implementa cal-
culando un valor de error para
cada unidad de salida, y retro-
propagando los valores de error
a través de la red.

clasificador predice que la etiqueta de clase de
X es 𝐶𝑖 si y solo si es la clase que maximiza
𝑃(𝑋 |𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖).

2.3.3. Autoencoder

Un autoencoder es una red neuronal que consta de
un codificador y un decodificador. El autoencoder
crea un proceso de discretización que se basa en
muestras cuyo objetivo es submuestrear el objeto
de entrada reduciendo el tamaño [63]. Por un lado,
el objetivo del codificador es transformar los datos
de alta dimensionalidad en datos de baja dimen-
sionalidad generando un vector latente, mientras
que el objetivo del decodificador es obtener el vec-
tor latente 𝐶𝐴𝐸 o datos de baja dimensionalidad y
transformarlos en datos de alta dimensionalidad
[64]. La red entera aprende la función de identidad
𝑋𝑜𝑢𝑡 = 𝑥 optimizando los pesos y el sesgo de cada
unidad de la misma. La diferencia entre 𝑥 y 𝑋𝑜𝑢𝑡 se
define como la función de pérdida, ’loss function’.
Las funciones de pérdida más utilizadas son la del
error absoluto medio (MAE) 5 y la del error cuadrá-
tico medio (MSE)6 [64]. La función que representa
la pérdida de los autoencoders es la siguiente:

𝑚𝑖𝑛( 𝑓𝑙𝑜𝑠𝑠 : (𝑊𝑇(𝑊𝑥 + 𝑏) + 𝑏′), 𝑥))

El método utilizado para entrenar los pesos y redu-
cir la diferencia entre 𝑥 y 𝑋𝑜𝑢𝑡 es Back propagation 7

.

Las matrices de pesos y de sesgos del codificador
están representadas por𝑊𝑇 y 𝑏, respectivamente.
Las funciones del codificador y del decodificador
son las siguientes [64]:
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El Machine Learning o aprendiza-
je automático es una rama de la
inteligencia artificial que se uti-
liza para crear modelos basados
en datos para hacer predicciones
o tomar decisiones sin ser explíci-
tamente programados. Un mode-
lo de clasificación es un ejemplo
de aprendizaje supervisado, cu-
ya finalidad es predecir etiquetas
de clase categóricas para nuevos
datos.

𝐸(𝑥) : 𝑊(𝑥) + 𝑏
𝐷(𝑥) : 𝑊𝑇 + 𝑏′

2.4. Algoritmia

Con el objetivo de validar las experimentaciones
realizadas en capítulos posteriores, se han utiliza-
do diferentes tipos de algoritmos de inteligencia
artificial pertenecientes a la familia de algoritmos
de aprendizaje automático o Machine Learning. Esto
se ha hecho con el fin de validar cada experimento
en las diferentes familias de algoritmos existentes.
A continuación, se va a describir el estado del arte
tanto de los algoritmos como de la familia a la que
pertencen.

2.4.1. Machine Learning o aprendizaje
automático

El aprendizaje automático (Machine Learning, ML)
es el análisis de algoritmos computacionales que se
utilizan como una rama de la inteligencia artificial
que evoluciona automáticamente a través de la
experiencia [66]. Para hacer predicciones o tomar
decisiones sin estar explícitamente programados
para ello, los algoritmos de aprendizaje automático
crean un modelo basado en datos de muestra,
definidos como "datos de entrenamiento" [67]. La
clasificación es uno de los modelos de aprendizaje
automático supervisado cuyo objetivo es predecir
las etiquetas de clase categóricas de nuevas (valores
discretos, no ordenados, pertenencia a un grupo)
basándose en observaciones previas [68].
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Los árboles de decisión son he-
rramientas de aprendizaje auto-
mático que dividen nodos en
subnodos con el objetivo de au-
mentar la homogeneidad de los
subnodos. Los dos algoritmos de
árboles de decisión utilizados en
las experimentaciones de tesis
doctoral son Random Forest y J48.

En las siguientes secciones se describen las familias
y los algoritmos de Machine Learning que se han
utilizado.

2.4.2. Algoritmos de árbol de decisión

Los árboles de decisión utilizan diversos algorit-
mos para decidir dividir un nodo en dos o más
subnodos. La forma de hacer subnodos aumenta la
homogeneidad de los subnodos consecuentes [69].
El Árbol de Decisión divide los nodos en todas
las combinaciones variables disponibles y luego
selecciona la división que da lugar a los subnodos
más homogéneos [70].

A lo largo de las experimentaciones realizadas en
esta tesis doctoral, se han utilizado dos algoritmos
diferentes que pertenecen a la familia de árboles
de decisión: Random Forest y J48.

Random Forest

El algoritmo Random Forest, propuesto en 2001
por L. Breiman [71], se considera como uno de
los algoritmos más representativos del Machine
Learning y se caracteriza por su sencillez y eficacia
[72].

Random Forest es un clasificador formado por un
conjunto de clasificadores estructurados en árbol
con vectores aleatorios independientes distribui-
dos de forma idéntica donde cada árbol emite un
voto unitario en la entrada X para la clase más
popular [73]. Se genera un vector aleatorio inde-
pendiente de los anteriores vectores aleatorios de la
misma distribución y se genera un árbol utilizando
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El algoritmo Random Forest es un
clasificador que combina varios
árboles de decisión con vecto-
res aleatorios independientes y
distribuidos de forma idéntica
para crear un modelo más sóli-
do. Cada árbol se crea a partir
de un subconjunto de variables
aleatorias y crece hasta su máxi-
ma extensión. Es un algoritmo
sencillo y eficaz.

el conjunto de datos de entrenamiento [74] y se
combinan los resultados obtenidos con el objetivo
de crear un modelo más sólido el generado por
cada árbol por separado [75].

Cada árbol se genera siguiendo un proceso de dos
etapas [76]:

En primer lugar, con el conjunto de datos se
crea un número considerable de árboles de
decisión donde cada uno de ellos tiene un
subconjunto de variables aleatorias m (predic-
tores) donde m < M (M = total de variables
predictores).
En segundo y último lugar, cada árbol crece
hasta su máxima extensión

En la Fig. 2.1 se puede apreciar el diagrama de flujo
que sigue el algoritmo Random Forest.

Figura 2.1: Diagrama de flujo del
algoritmo Random Forest

El funcionamiento del algoritmo Random Forest, tal
y como muestra la Fig. 2.1 es el siguiente. Utilizan-
do árboles de decisión como clasificadores básicos,
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El algoritmo Random Forest uti-
liza árboles de decisión como cla-
sificadores básicos y implementa
el método Bootstrap para generar
múltiples subconjuntos de mues-
tras. Cada subconjunto se usa pa-
ra crear un árbol de decisión, y
luego se combinan varios árboles
de decisión en un Random Forest.
La clasificación final se decide
mediante una votación de los ár-
boles de decisión. La predicción
se realiza utilizando las reglas de
cada árbol de decisión generado
aleatoriamente para predecir el
resultado, y el resultado final es
la clase con el máximo número
de votos.

implementa el método método bootstrap para obte-
ner múltiples subconjuntos de muestras [77], crea
un arbol de decisión utilizando cada uno de los
subconjuntos y combina varios árboles de decisión
en un Random Forest. Cuando se tiene la muestra
clasificada, el resultado final de la clasificación se
decide mediante una votación sobre el Árbol de
decisión [78]. Generalmente, los investigadores au-
mentan la precisión del clasificador reduciendo la
asociación entre clasificadores [79]. Una vez gene-
rado el Random Forest, se toman las muestras del
conjunto de datos de test y se utilizan las reglas de
cada árbol de decisión generado aleatoriamente
para pronosticar el resultado y almacenar el resul-
tado esperado (objetivo), y a través de una votación
se elige el pronóstico final, considerándose este
como el pronóstico conseguido por el algoritmo
Random Forest [80].

Figura 2.2: Diagrama de flujo
de entrenamiento del algoritmo
Random Forest

Como se puede observar en la Fig 2.2, el diagrama
de flujo del algoritmo básico de Random Forest es
el siguiente:

El algoritmo Random Forest se compone de mu-
chos árboles de decisión [81], y a continuación se
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muestran los pasos para el desarrollo del algoritmo
[82]:

1. Selecciona "K" muestras de manera aleatoria
del conjunto de datos completo donde se en-
cuentran las "m" muestras, donde k<m.

2. Calcular el nodo "d" entre las muestras "K"
utilizando el mejor punto de división.

3. Utilizar la mejor división para dividir la red
en nodos hĳos.

4. Repita los pasos de 1 a 3 hasta alcanzar el
número de nodos "n".

5. Desarrollar un árbol que contenga "n" número
de árboles repitiendo los pasos de 1 a 4 durante
"n" número de veces.

Una vez generado el clasificador de Random Forest,
el siguiente paso es realizar la predicción. La pre-
dicción se hace de la siguiente manera. Se cogen
las muestras del conjunto de datos de test y utiliza
las reglas de cada árbol de decisión generado alea-
toriamente para predecir el resultado y almacenar
el resultado objetivo. La decisión se toma en base
a la siguiente fórmula [76]:

𝐻(𝑥) = arg𝑚𝑎𝑥
𝑘∑
𝑖=1

𝐼(ℎ𝑖(𝑥) = 𝑌) (2.1)

Donde:
x = Conjunto de datos de test
ℎ𝑖 = Árbol de decisión simple
Y = Variable de salida (etiqueta de clasificación)
I = Función de indicación
H = Modelo de Random Forest
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8: El algoritmo Random Forest es
un modelo de clasificación o pre-
dicción con una serie de venta-
jas, tales como: rendimiento si-
milar a técnicas más complejas
y eficiente con bases de datos
grandes, capacidad de identifi-
car variables importantes, man-
tener precisión con pérdidas de
datos y permitir el análisis de
relación entre variables.

Con todo esto, como se ha mencionado anterior-
mente [80], se recoge el resultado de clasificación
de cada árbol de prueba para la muestra de prueba
y el resultado final de la clasificación es la clase
con el máximo número de votos.

Ventajas del algoritmo Random Forest 8 A con-
tinuación se muestran cuáles son las principales
ventajas del algoritmo Random Forest [83]:

La posibilidad de ser utilizados para realizar
clasificación o predicción. Cuando realiza cla-
sificación, el resultado es la clase con mayor
número de votaciones generadas por cada
árbol, es decir, cada nueva muestra se pasa
por cada uno de los árboles y se le asigna la
clase más votada. Sin embargo, para realizar
predicción, el resultado es el promedio de la
salida de todos los árboles.
Rendimiento similar al de técnicas más com-
plejas siendo un modelo simple de entrenar.
Técnica de lo más certera cuando se trata de
bases de datos grandes, y con un desempeño
muy eficiente.
Proveé información acerca de qué variables
son importantes a la hora de realizar la cla-
sificación. Como consecuencia de esto, esta
técnica se utiliza para reducir dimensionali-
dad [76] [67].
Aún con grandes pérdidas de datos, es capaz
de mantener la precisión.
Permite el análisis de la relación entre varia-
bles [84].

Desventajas del algoritmo Random Forest

Por otro lado, este algoritmo también tiene ciertas
desventajas que hay que tener en cuenta [83] [67]:
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Sin embargo, también presen-
ta desventajas, como el riesgo
de sobre-entrenamiento (overfit-
ting), dificultad en la interpreta-
bilidad de los resultados, limi-
taciones en la naturaleza conti-
nua de las predicciones, posible
sesgo en predictores categóricos
con varios niveles y poco control
sobre el modelo.

9: Weka: Waikato Environment
for Knowledge Analysis es un
software libre con licencia que
contiene herramientas de visua-
lización y algoritmos para el aná-
lisis de datos y modelado predic-
tivo.

Uno de los problemas principales de este al-
goritmo es que hay que tener cuidado con el
over-fitting o sobre-entrenamiento.
La interpretabilidad de los resultados grafica-
dos es de alta dificultad.
Las predicciones al no ser de naturaleza con-
tinua, no pueden ir más allá que el rango de
valores del conjunto de datos.
Cuando existen predictores en formato cate-
górico con varios niveles, el resultado podría
estar sesgado hacia predictores con más nive-
les.
No existe mucho control sobre el modelo.

J48

En cuanto al algoritmo J48, fue propuesto por
Quinalan [85] en 1993. Es una implementación de
Java del algoritmo C4.5 [86] en la herramienta de
minería de datos de código abierto de Weka 9. El
algoritmo C4.5 se basa en el algoritmo 𝐼𝐷32, que
intenta encontrar árboles de decisión pequeños
o simples. Estas son algunas de las principales
premisas que rigen este algoritmo [85]:

En caso de que todos las muestras sean de
la misma clase, el árbol es una hoja, y por lo
tanto, la hoja se devuelve etiquetada con esta
clase.
En cada nodo del árbol, J48 elige un atributo
de los datos que mejor divida el conjunto de
muestras en subconjuntos. Su criterio es la
ganancia de información más alta y norma-
lizada como resultado de elegir un atributo
para dividir los datos. El atributo que tenga la



2.4 Algoritmia 31

J48 es un algoritmo de minería
de datos basado en el algoritmo
C4.5. Fue implementado en Ja-
va en la herramienta de minería
de datos Weka. La idea detrás de
J48 es encontrar árboles de de-
cisión simples y pequeños. En
cada nodo del árbol, J48 elige un
atributo de los datos que divide
mejor el conjunto de muestras
en subconjuntos utilizando la ga-
nancia de información más alta
y normalizada como criterio. El
atributo con la mayor ganancia
de información normalizada se
utiliza para tomar la decisión en
cada nodo.

mayor ganancia de información normalizada
es el elegido para tomar la decisión.
En función del criterio de selección actual se
encuentra el mejor atributo para ramificar.

En cada nodo del árbol, J48 elige un atributo de los
datos que que mejor divide el conjunto de muestras
en subconjuntos [85]. Su criterio criterio es la ga-
nancia de información más alta y normalizada que
resulta de elegir un atributo para dividir los datos.
El atributo atributo que tenga la mayor ganancia
de información normalizada se para tomar la de-
cisión. Para cada atributo, se calcula la ganancia
calculada y la ganancia más alta se utiliza en el
nodo de decisión.

Cálculo de ganancia
Para el proceso de calcular la ganancia, como se ha
mencionado en las premisas anteriores, se usa la
Entropía, una medida del desorden de los datos. La
entropía es calculada de la siguiente manera [86]
:

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦( ®𝑦) = −
𝑛∑
𝑗=1

|𝑦 𝑗 |
| ®𝑦 |

𝑙𝑜𝑔
|𝑦 𝑗 |
| ®𝑦 |

(2.2)

Iterando sobre todos los valores posibles de | ®𝑦 | La
Entropía es:

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑗 | ®𝑦) =
|𝑦 𝑗 |
| ®𝑦 |

𝑙𝑜𝑔
|𝑦 𝑗 |
| ®𝑦 |

(2.3)

Finalmente, se define de la siguiente manera:
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𝐺𝑎𝑖𝑛( ®𝑦, 𝑗) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(| ®𝑦 | − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑗 | ®𝑦))
(2.4)

El objetivo es maximizar la Ganancia, dividiendo
por la entropía global debida a la división del
argumento ®𝑦 por el valor j.

Poda
Este es un paso importante para el resultado de-
bido a los valores anómalos. Todos los conjuntos
de datos contienen un pequeño subconjunto de
instancias que no están bien definidas y difieren de
los otros en su vecindad. Tras la creación completa
del árbol, que debe clasificar todas las instancias
del conjunto de entrenamiento, se realiza la poda.
Esto se hace para reducir los errores de clasificación
causados por la particularización del conjunto de
entrenamiento: se hace para que el árbol sea más
general.

Logistic Regression

El algoritmo de Logistic Regression proporciona un
método para modelizar una variable de respuesta
binaria, que toma los valores 1 y 0 [87]. Se considera
el algoritmo más idoneo para situaciones en las que
se debe predecir la aparición de un resultado bina-
rio a partir de una o más variables independientes
(predictoras) [88] [89] [90].

El algoritmo Logistic Regression fue inventado en
el siglo XIX por Pierre François Verhulst, matemá-
tico francés, para describir el crecimiento de las
poblaciones humanas y el curso de las reacciones
químicas autocatalíticas [91]. Verhulst publicó sus
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El algoritmo Logistic Regression
es una técnica de análisis de da-
tos que permite predecir un re-
sultado binario (1 o 0) a partir
de una o más variables indepen-
dientes. Fue inventado en el siglo
XIX para describir el crecimiento
de poblaciones humanas y reac-
ciones químicas. Se utiliza para
tomar decisiones basadas en si
un suceso ha ocurrido o no, y
es especialmente adecuado pa-
ra modelar situaciones en la sa-
lud, donde se determina el esta-
do de un paciente como enfermo
o sano.

10: Logit: función que tiene co-
mo objetivo calcular el logaritmo
de la razón de momios [95].

sugerencias, editadas por Quetelet entre 1838 y
1847 [92]. El modelo logístico se ajustaba muy bien
a la evolución real de la población de Francia, Bél-
gica, Essex (Reino Unido) y Rusia hasta principios
de la década de 1830.

La función logística fue descubierta de nuevo en
1920 por Pearl y Reed en un estudio sobre el creci-
miento demográfico de EE.UU [93]. Logistic Regres-
sion se utiliza cuando el método de investigación
se centra en si un suceso ha ocurrido o no, más que
en cuándo ha ocurrido (no se utiliza información
temporal). Resulta especialmente adecuada para
modelos que implican la toma de decisiones (sí o
no), por lo que se utiliza ampliamente en estudios
de ciencias de la salud para determinar el esta-
do del paciente (enfermo o sano). Existen formas
más complejas que pueden tratar situaciones en
las que la variable pronosticada tiene más de dos
categorías; se habla entonces de regresión logística
policotómica o multinomial [94].

Como en todos los modelos, se hacen ciertas su-
posiciones para ajustar el modelo a los datos. LR
no supone una relación lineal entre las variables
dependientes e independientes, sino entre el logit
10del resultado y los valores predictores [96]. La
variable dependiente debe ser categórica; las va-
riables independientes no tienen por qué ser de
intervalo; ni distribuidas normalmente, ni relacio-
nadas linealmente, ni de igual varianza dentro de
cada grupo. Y, por último, las categorías (grupos)
deben ser mutuamente excluyentes y exhaustivas.
Una instancia sólo puede estar en un grupo y ca-
da caso debe pertenecer a uno de los grupos. El
algoritmo Logistic Regression tiene la capacidad de
adaptarse tanto a variables independientes cate-
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La variable dependiente debe ser
categórica y las variables inde-
pendientes pueden ser categó-
ricas o continuas. El algoritmo
calcula la probabilidad de que
una instancia pertenezca a una
categoría. Se requieren conjun-
tos de muestras grandes para ob-
tener resultados precisos y es-
tudios con tamaños de muestra
pequeños o medianos pueden
sobrestimar los resultados.

góricas como continuas. Aunque la potencia del
análisis aumenta si las variables independientes
se distribuyen normalmente y tienen una relación
lineal con la variable dependiente [97]. Investigacio-
nes de estos supuestos muestran que esta técnica
puede emplearse de forma algo más flexible que las
técnicas de regresión tradicionales, lo que la hace
adecuada para muchas situaciones clínicamente
relevantes. Para determinados casos, el algoritmo
Logistic Regression calcula la probabilidad de que
una instancia con con sus respectivas variables
independientes pertenezca a la categoría modela-
da. Se necesitan conjuntos de muestras grandes
para este algoritmo porque los coeficientes de má-
xima verosimilitud son estimaciones de muestras
grandes [98].

Los estudios realizados con tamaños de muestra
pequeños o medianos que emplean el algoritmo
Logistic Regression sobrestiman el resultado [89]
[99].

Además de sus múltiples usos para desarrollar mo-
delos que predigan acontecimientos en las ciencias
físicas [100], económicas [101] [102] y ciencias polí-
ticas [103], el algoritmo Logistic Regression se aplica
cada vez más en la investigación médica [104] [105]
[106] y en la automoción [107] [108] [109]. Ejemplos
de casos de uso de este algoritmo en medicina
incluyen un estudio de los factores que predicen
si se producirá una mejora o no tras una interven-
ción [110] [111] o la presencia o ausencia de una
enfermedad en relación a diversos factores [112]; y
en automoción, se ha utilizado este algoritmo para
minimizar roturas en el proceso de estampación
de automóviles [107], para determinar la importan-
cia relativa de las cargas máximas modeladas de
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La regresión logística es un algo-
ritmo que asigna un peso a cada
variable predictor para estimar
su contribución a la variable de-
pendiente, que es una variable
binaria con valores 0 y 1.

la columna vertebral, las cargas de las manos, la
cinemática del tronco y las cargas acumuladas de
la columna vertebral como predictores del dolor
lumbar declarado en la industria de la automoción
[108]; y también se ha realizado una investigación
sobre la identificación y validación de un modelo
de regresión logística para predecir lesiones gra-
ves asociadas a colisiones de vehículos de motor
[109].

La regresión logística multivariable es una técnica
estadística sofisticada y se ha expresado preocupa-
ción por su uso e interpretación [113] [114] [115] [116].
Las inquietudes se han centrado en los supuestos
asociados al uso apropiado, la interpretación co-
rrecta y la información completa de las regresiones
logísticas multivariables. La calidad del análisis de
la regresión logística depende en gran medida de
que los investigadores comprendan los supuestos
inherentes al método y sigan los principios desa-
rrollados para garantizar su correcta aplicación
[117].

El modelo - Logistic Regression

El algoritmo Logistic Regression asigna a cada pre-
dictor un coeficiente que mide su contribución
independiente a la variación de la variable depen-
diente. La variable dependiente Y toma el valor 1 si
la respuesta es "Sí" y toma el valor 0 si la respuesta
es "No". La forma del modelo para las probabilida-
des predichas se expresa como logaritmo natural
(ln) [117]:
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El modelo utiliza la máxima pro-
babilidad para estimar los pa-
rámetros y se expresa como un
logaritmo natural. La regresión
logística busca predecir correc-
tamente la categoría de la varia-
ble dependiente para cada caso,
y utiliza la curva logística para
representar la correlación entre
las variables. La curva logística
permite una asociación acotada
entre 0 y 1, donde los valores pre-
dichos se acercan a 0 a niveles
bajos de la variable independien-
te y se acercan a 1 a niveles altos
de la misma.

ln
(
𝑃(𝑌)

1 − 𝑃(𝑌)

)
= 𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2++𝛽𝑘𝑋𝑘 (2.5)

Y,

𝑃(𝑌)
1 − 𝑃(𝑌) = 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2++𝛽𝑘𝑋𝑘 (2.6)

𝑃(𝑌) = 𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2++𝛽𝑘𝑋𝑘−𝑃(𝑌)𝑒𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2++𝛽𝑘𝑋𝑘

(2.7)

donde, ln
(
𝑃(𝑌)

1−𝑃(𝑌)

)
es el logaritmo (probabilida-

des) de los resultados, Y es el resultado dicotó-
mico; 𝑋1, 𝑋2, , 𝑋𝑘 son las variables predictoras,
𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, , 𝛽𝑘 son los coeficientes de regresión del
modelo y 𝛽0 el intervalo.

En la ecuación 2.7, el modelo de regresión logística
relaciona directamente la probabilidad de Y con
las variables predictoras. Esa ecuación tiene como
objetivo que la regresión logística estime los k+1
parámetros 𝛽 desconocidos. Para ello se recurre a la
estimación de máxima probabilidad, que consiste
en hallar el conjunto de parámetros para los que
la probabilidad de los datos observados es mayor.
Los coeficientes de regresión indican el grado de
asociación entre cada variable independiente y el
resultado. Cada coeficiente representa la cantidad
de cambio que esperaríamos en la variable de res-
puesta si se produjera un cambio de una unidad en
la variable de predicción. El objetivo de la regresión
logística es predecir correctamente la categoría del
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La transformación logística en la
regresión logística asegura que
los valores estimados estén den-
tro del rango de 0 a 1, convirtien-
do la probabilidad en un cocien-
te y luego en una probabilidad
nuevamente. El cálculo del valor
logit también limita los valores
predichos para que no sean infe-
riores a 0. Valores logit negativos
corresponden a probabilidades
menores a 1, valores logit positi-
vos corresponden a probabilida-
des mayores a 1 y un valor logit
de 0 corresponde a una probabi-
lidad de 1/2.

resultado para cada caso utilizando el mejor mo-
delo. Para lograr este objetivo se crea un modelo
que incluye todas las variables predictoras que son
útiles para predecir la correspondiente variable de
respuesta. La regresión logística calcula la proba-
bilidad de éxito sobre la probabilidad de fracaso.
Los resultados del análisis se presentan en forma
de cociente de probabilidades [117].

La variable dependiente binaria tiene los valores
0 y 1 y el valor predicho (probabilidad) debe estar
acotado para caer dentro del mismo rango [118].
Para definir una asociación acotada entre 0 y 1,
el algoritmo Logistic Regression utiliza la curva
logística para representar la correlación entre la
variable independiente y la dependiente [117]. A
niveles muy bajos de la variable independiente, la
probabilidad se aproxima a 0, pero nunca llega a
0. Del mismo modo, si la variable independiente
aumenta, los valores predichos aumentan hacia
arriba en la curva y se aproximan a 1, pero nunca
llegan a ser iguales a 1.

Transformar una probabilidad en valores proba-
bilísticos y logarítmicos
La transformación logística garantiza que los valo-
res estimados no queden fuera del intervalo de 0 y
1. Esto se consigue en dos pasos: en primer lugar,
la probabilidad se replantea como cociente, que
se define como la relación entre la probabilidad
de que se produzca el suceso y la probabilidad de
que no se produzca. Por ejemplo, si un atleta tiene
una probabilidad de 0.8 de ganar una carrera, las
probabilidades de que gane son 0.8/(1 - 0.8) = 4:1.
Para restringir los valores predichos entre 0 y 1, el
valor de las probabilidades puede convertirse de
nuevo en una probabilidad; de esta manera:
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La variable independiente "Xi"
tiene un efecto en la variable de-
pendiente, y cuando Xi aumenta
en una unidad, las probabilida-
des de la variable dependiente
también aumentan en un factor
llamado "cociente de probabili-
dades". Este factor varía entre 0
y infinito positivo y muestra la
cantidad relativa en que las pro-
babilidades de la variable depen-
diente aumentan o disminuyen
con el aumento de la variable
independiente.

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑(𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜) = 𝑐𝑜𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠(𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜)
1 + 𝑐𝑜𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠(𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜)

(2.8)

Por lo tanto, se puede demostrar que la probabi-
lidad correspondiente es 4/(1 + 4) = 0,8. Además,
para que los valores de las probabilidades no bajen
de 0, que es el límite inferior (no hay límite supe-
rior), hay que calcular el valor logit, que se calcula
tomando el logaritmo de las probabilidades. Las
probabilidades inferiores a 1 tienen un valor logit
negativo, las probabilidades superiores a 1,0 tie-
nen valores logit positivos y las probabilidades de
1,0 (correspondientes a una probabilidad de 0,5)
tienen un valor logit de 0 [119].

Interpretación de la probabilidad de éxito
Cuando una variable independiente Xi aumenta
en una unidad (𝑋𝑖 + 1) permaneciendo constantes
todos los demás factores, las probabilidades de
la variable dependiente aumentan en un factor
𝑒𝑥𝑝(𝛽𝑖) que se denomina cociente de probabilida-
des y oscila entre cero e infinito positivo [120]. Esto
indica la cantidad relativa en que las probabilida-
des de la variable dependiente aumentan (OR >
1) o disminuyen (OR < 1) cuando el valor de la
variable independiente correspondiente aumenta
en una (1) unidad [117].

Selección de variables dependientes

En la mayoría de los casos, el resultado se puede
clasificar fácilmente como que ha ocurrido o como
que no ha ocurrido. Por ejemplo, ha habido un fallo
de motor, o ha habido un fallo de producción o no,
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El resultado de un estudio puede
ser fácilmente clasificado como
ocurrido o no ocurrido, o puede
ser dicotómico a pesar de deri-
varse de datos continuos, que
se han recodificado como cate-
góricos en un punto de corte.
En algunos casos, los resultados
continuos se pueden traducir fá-
cilmente en un evento dicotómi-
co, pero en otros la elección de
la variable de resultado puede
ser complicada. Muchas varia-
bles multicategoría o continuas
pueden reducirse a dicotómicas.

se distinguen con relativa facilidad y se codifican
como ocurridos o no ocurridos.

Una vez realizada esta categorización, pueden es-
tudiarse los predictores de ese resultado [121]. En
otros casos, el resultado puede tratarse como dico-
tómico, pero, de realidad, se deriva de la censura
de datos continuos; es decir, se ha producido un
criterio de corte y los datos se han recodificado
de continuos a categóricos en el punto de corte.
En estos casos, la situación a la hora de elegir la
variable de resultado puede ser más complicada
[102]. En algunos casos, los resultados continuos
se traducen con relativa facilidad en un evento
dicotómico. Estos casos suelen referirse a medidas
para las que se han desarrollado puntos de corte
bien establecidos para la presencia de un evento
[122]. Cabe destacar que muchas variables multi-
categoría o incluso continuas pueden reducirse a
dicotómicas [94].

Selección de variables predictoras

Otro aspecto a tener en cuenta es la selección de
las variables que se analizarán como posibles pre-
dictores del resultado. Esto sólo puede lograrse
mediante un estudio minucioso de la literatura en
relación con el resultado, con el fin de garantizar
que se incluye toda la gama de predictores poten-
ciales [106]. Sin embargo, la selección de variables
predictoras presenta una serie de inconvenientes
que pueden hacer que el modelo de regresión logís-
tica presentado parezca tener una varianza mayor o
menor de la que puede tener en realidad [123]. Los
resultados de cualquier modelo Logistic Regression
dependerán de las variables seleccionadas como
predictores potenciales; en pocas palabras, si una
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La selección de variables predic-
toras para un modelo de regre-
sión logística es importante y de-
be hacerse cuidadosamente. La
inclusión de variables no relacio-
nadas puede inflar la aparente
validez predictiva del modelo y
la omisión de variables relacio-
nadas puede tener importantes
repercusiones en los resultados.
El tamaño de la muestra y la pre-
sencia de datos faltantes son li-
mitaciones que pueden causar
sesgos en la selección de las va-
riables. Agresti sugiere que se
necesitan al menos 10 variables
por cada instancia estudiada.

variable no se selecciona para el análisis, no puede
figurar en el modelo final. Sin embargo, la decisión
de incluir o no ciertos factores en el conjunto de
datos inicial puede influir en los resultados [124].

Además, si se tienen en cuenta los efectos de inter-
acción entre las variables, la omisión de algunas de
ellas podría tener importantes repercusiones en los
resultados. Desgraciadamente, la solución no con-
siste simplemente en incluir tantas variables como
sea posible, ya que la inclusión de variables que
no están relacionadas con el resultado en cuestión
(la adición de variables no relacionadas) tiende a
inflar la aparente validez predictiva del modelo
final [125]. No hay una forma óptima de saber si
el conjunto de predictores elegidos es adecuado,
pero una serie de reglas empíricas pueden demos-
trar que la elección es razonable. Por ejemplo, si
la especificación (el grado en que los predictores
identifican correctamente a los individuos que no
muestran el resultado concreto, los verdaderos
negativos) y la sensibilidad (el grado en que los
predictores identifican correctamente a los indivi-
duos que muestran el resultado, los verdaderos
positivos) del modelo son superiores al 80 %, es
probable que los predictores elegidos sean válidos
[126].

Es muy posible que existan limitaciones en un
estudio concreto que provoquen un sesgo en la
selección de los datos utilizados para el análisis.
Una posible restricción es el tamaño de la muestra,
que limita el número de variables que pueden es-
tudiarse [117]. Existe cierto debate sobre el número
de variables necesarias, pero Agresti [127] sugiere
que se necesita un mínimo de 10 variables por ca-
da instancia estudiada; una sugerencia basada en
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La validez del modelo de regre-
sión logística se puede evaluar
en cuatro áreas: el modelo com-
pleto, la importancia de cada va-
riable independiente, la exacti-
tud predictiva y la validación
del modelo. Para evaluar la im-
portancia de las variables inde-
pendientes, se pueden usar dos
técnicas: el test de ratio de proba-
bilidad y el estadístico de Wald.
El test de ratio de probabilidad
también puede usarse para eva-
luar la contribución de cada pre-
dictor individual al modelo.

pruebas estadísticas que confirmen la fiabilidad de
las regresiones logísticas realizadas con diferentes
números de variables por instancia [128].

Otra fuente de sesgo en la selección de las variables
que se estudian es la de los datos que faltan, ya que
puede llevar a excluir ciertas variables del análisis
si faltan grandes cantidades de datos [117].

Evaluación del modelo
La validez del modelo de regresión logística puede
evaluarse de varias formas [117]. En primer lugar,
hay que evaluar el modelo completo (relación en-
tre todas las variables independientes y la variable
dependiente). En segundo lugar, hay que evaluar
la importancia de cada una de las variables in-
dependientes. En tercer lugar, hay que evaluar la
exactitud predictiva o la capacidad discriminatoria
del modelo y, por último, se tiene que validar el
modelo. Si el modelo completo funciona bien, la
siguiente pregunta es qué importancia tiene cada
una de las variables independientes. El coeficiente
regresión logística de la i-ésima variable indepen-
diente muestra el cambio en las probabilidades lo-
garítmicas previstas de obtener un resultado para
un cambio unitario en la i-ésima variable indepen-
diente, en igualdad de condiciones [128]. Es decir,
si la i-ésima variable independiente, con coeficiente
de regresión b, se cambia en 1 unidad mientras que
todos los demás predictores se mantienen constan-
tes, se espera que las probabilidades logarítmicas
del resultado cambien b unidades. Existen un par
de técnicas diferentes diseñadas para evaluar la
importancia de una variable independiente en la
regresión logística: test del ratio de probabilidad
[87] y el estadístico de Wald [87].

El test de ratio de probabilidad utilizado para eva-
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La validez del modelo debe eva-
luarse con un conjunto de da-
tos diferente al utilizado para su
creación para evitar una sobre-
valoración del resultado. La vali-
dación interna se realiza con una
submuestra de los datos de crea-
ción y la validación externa se
hace con un nuevo conjunto de
datos independiente. Los méto-
dos más utilizados para la valida-
ción interna son el data-splitting,
el data-splitting repetido, la téc-
nica jackknife y el bootstrapping.
Un buen ajuste del modelo a un
segundo conjunto de datos pro-
porciona una garantía de capaci-
dad de generalización, pero una
falta de ajuste puede ser debi-
do a un contexto diferente o a
una verdadera falta de ajuste del
modelo.

luar el ajuste global del modelo también puede
utilizarse para evaluar la contribución de los pre-
dictores individuales a un modelo determinado.
Cuando se usa para un parámetro concreto, com-
para la probabilidad de obtener los datos cuando
el parámetro es cero, 𝐿0, con la probabilidad 𝐿1 de
obtener los datos evaluados en la estimación de
máxima probabilidad del parámetro.

El test estadístico es calculado de la siguiente ma-
nera [117]:

𝐺 = −2𝑙𝑛
𝐿0
𝐿1

= −2𝑙𝑛(𝐿0 − 𝐿1) (2.9)

Validación del modelo
Cuando un modelo se valida utilizando los datos
con los que se ha creado, es probable que el resul-
tado esté sobrevalorado. Por lo tanto, la validez del
modelo debe evaluarse realizando pruebas con un
conjunto de datos diferente [129]. Si el modelo se
desarrolla con una submuestra de observaciones y
se valida con la muestra restante [130], se denomi-
na validación interna. Los métodos más utilizados
para obtener una buena validación interna son el
data-splitting, el data-splitting repetido, la técnica
jackknife y el bootstrapping [131].

Si la validez se comprueba con un nuevo conjunto
de datos independientes de la misma población o
de una población similar, se denomina validación
externa. La obtención de un nuevo conjunto de da-
tos permite comprobar el modelo en un contexto
diferente. Si el primer modelo se ajusta al segundo
conjunto de datos, existe cierta garantía de capaci-
dad de generalización del modelo. Sin embargo, si
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El algoritmo de clasificación
KNN (K Nearest Neighbor) es uno
de los métodos de clasificación
más simples y comúnmente uti-
lizados. Fue introducido por pri-
mera vez en 1951 por Fix y Hod-
ges como un enfoque no para-
métrico para la clasificación de
patrones. Desde entonces, ha ha-
bido una amplia línea de inves-
tigación que incluye nuevos en-
foques de rechazo, ajustes en re-
lación a la tasa de error de Ba-
yes, enfoques de ponderación de
la distancia y métodos de "soft
computing" y "fuzzy".

el modelo no se ajusta a los segundos datos, la falta
de ajuste puede deberse a los diferentes contextos
de los dos conjuntos de datos o a una verdadera
falta de ajuste del primer modelo [132].

2.4.3. Algoritmos de agrupación

Para la familia de algoritmos de agrupación, solo
se ha utilizado el conocido algoritmo K Nearest
Neighbor [133].

K Nearest Neighbor

La clasificación mediante el algoritmo K-nearest-
neighbor (KNN) es uno de los métodos de clasifica-
ción más importantes y sencillos y es un algoritmo
que se suele usar como primera opción cuando
hay poco o ninún conocimiento previo sobre la
distribución de los datos [133]. La clasificación k
del vecino más próximo se desarrolló a partir de
la necesidad de realizar análisis discriminativos
cuando se desconocen o son difíciles de determinar
las densidades de probabilidad. En un informe no
publicado de la Escuela de Medicina de Aviación
de las Fuerzas Aéreas de EE.UU. de 1951, Fix y Hod-
ges introdujeron un método no paramétrico para
la clasificación de patrones que desde entonces se
conoce como la regla del vecino más próximo k
[134]. Más tarde, en 1967, se desarrollaron algunas
de las propiedades formales de la regla delK Nea-
rest Neighbor; por ejemplo, se demostró que para
k=1 y n→ ∞ el error de clasificación del K Nearest
Neighbor está limitado por encima del doble de la
tasa de error de Bayes [135]. Una vez establecidas
estas características de la clasificación K Nearest
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El algoritmo se basa en una fun-
ción que mide la similitud en-
tre dos instancias y clasifica una
nueva instancia en función de
la mayoría de los votos de los
vecinos más cercanos. Hay va-
rias formas de medir la distancia
entre dos instancias: Euclideana,
Manhattan y Minkowski.

Neighbor, se inició una amplia línea de investiga-
ción que incluyó nuevos enfoques de rechazo [133],
ajustes con respecto a la tasa de error de Bayes [136],
enfoques de ponderación de la distancia [137] [138],
métodos de soft computing [139] y métodos fuzzy
[140] [141].

K Nearest Neighbor es un clasificador no paramé-
trico convencional que proporciona un buen ren-
dimiento para valores óptimos de K [142]. Se ha
utilizado frecuentemente para resolver problemas
de clasificación [143]. El algoritmo se basa en una
función que mide la diferencia o similitud entre
dos instancias [144] [145]. Existen varios grupos
de clasificación y, a continuación, se clasifica una
nueva instancia en función de los diferentes votos
obtenidos de los vecinos. Existen varias técnicas
para medir la distancia entre dos instancias: Eucli-
deana, Manhattan y Minkowski [145].

Distancia Euclidiana

A pesar de que existen varias técnicas, la técnica
más utilizada es la distancia Euclidiana, ya que
proporciona facilidad, eficiencia y productividad
[146]. La distancia Euclidiana estándar d(x,y) entre
dos instancias x e y que se utiliza a menudo co-
mo función de distancia, se define de la siguiente
manera:

𝑑(𝑥, 𝑦) =
√

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎𝑖(𝑥) − 𝑎𝑖(𝑦))2) (2.10)

Dada una instancia x, K Nearest Neighbor asigna la
clase más común de x a los K vecinos más cercanos,
como se muestra en la Ecuación 2.11. KNN es



2.4 Algoritmia 45

La técnica de KNN es un método
de clasificación basado en la asig-
nación de la clase más común a
la instancia más cercana a partir
de sus vecinos K. La distancia
Euclidiana es la técnica más uti-
lizada en KNN, aunque puede
ser afectada por la maldición de
la dimensionalidad si hay mu-
chos atributos irrelevantes en el
problema.

un ejemplo de lazy learning [147]. El lazy learning
simplemente almacena los datos de entrenamiento
en el momento del entrenamiento y retrasa su
aprendizaje hasta el momento de la clasificación
[144].

𝑐(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑘∑
𝑖=1

𝛿(𝑐, 𝑐(𝑦𝑖)) (2.11)

donde 𝑦1, 𝑦2, , 𝑦𝑘 son los k vecinos más próximos
de x, k es el número de vecinos, y 𝛿(𝑐, 𝑐(𝑦𝑖)) = 1 si
𝑐 = 𝑐(𝑦𝑖) y 𝛿(𝑐, 𝑐(𝑦𝑖)) = 0 en caso contrario.

Aunque KNN ha sido ampliamente utilizado du-
rante décadas debido a su simplicidad, eficacia y
robustez, al basarse en una función de distancia
que mide la diferencia o similitud entre dos instan-
cias su sesgo inductivo corresponde a la suposición
de que la clasificación de una instancia será más
similar a la clasificación de otras instancias cerca-
nas en el espacio euclidiano [144]. Por lo tanto, la
forma de definir la función de distancia es crucial.
La distancia entre instancias se calcula basándose
en todos los atributos de la instancia. Sin embar-
go, cuando el problema que se investiga incluye
atributos irrelevantes, esta distancia euclídea es-
tándar se verá dominada por el gran número de
atributos irrelevantes y se volverá inexacta. Esta
dificultad, que surge cuando hay muchos atributos
irrelevantes, se conoce a veces como la maldición
de la dimensionalidad [148]. KNN es especialmente
sensible a este problema. Un enfoque estricto [149]
para hacer frente a la maldición de la dimensionalidad
consiste en eliminar completamente los atributos
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Para hacer frente a la maldición
de la dimensionalidad se han
presentado varios enfoques, co-
mo la selección de características,
la ponderación de atributos y la
medida de no similitud. Algunos
autores han propuesto solucio-
nes específicas, como WAKNN
y la medida de no similitud de
Huang.

menos relevantes del espacio de atributos al calcu-
lar la distancia entre dos instancias. Este enfoque
se conoce como selección de características. Para
abordar este problema, se han presentado nume-
rosos algoritmos. Por ejemplo, Kohavi et al. [150]
propusieron un enfoque denominado wrapper para
buscar un subconjunto óptimo de características.
Además, los métodos de greedy search [151] y gene-
tic search [152] suelen ser a menudo alternativas
utilizadas.

Otro enfoque eficaz para hacer frente al problema
de la maldición de la dimensionalidad consiste
en ponderar cada atributo de forma diferente al
calcular la distancia entre dos instancias [144]. Este
enfoque se conoce como ponderación de atribu-
tos. Así, la función de distancia debería definirse
como:

𝑑(𝑥, 𝑦) =
√

𝑛∑
𝑖=1

𝑤2
𝑖
(𝑎𝑖(𝑥) − 𝑎𝑖(𝑦))2 (2.12)

donde 𝑤𝑖(𝑖 = 1, , 𝑛) es la ponderación del atributo
𝐴𝑖.

Han [153] presentó un método para la ponderación
de variables. Propone ponderar la importancia de
las palabras discriminantes utilizando la informa-
ción mutua entre cada palabra y la variable de clase
a la hora de construit clasificadores de texto. En su
artículo, llamó a su algoritmo mejorado weight ad-
justed k Nearest Neighbor, WAKNN. Friedman [154]
da la definición completa de información mutua
entre cada par de variables.
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De esta manera, cuando todos los atributos son
nominales, la función de distancia ponderada por
atributos puede definirse como:

𝑑(𝑥, 𝑦) =
𝑛∑
𝑖=1

𝐼𝑃(𝐴𝑖;𝐶)𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑖(𝑦)) (2.13)

donde 𝐼𝑃(𝐴𝑖;𝐶) es la información mutua entre la
variable de atributo 𝐴𝑖 y la variable de clase , y
𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑖(𝑦)) = 0 si 𝑎𝑖(𝑥) = 𝑎𝑖(𝑦); y 𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑖(𝑦)) =
1 de lo contrario.

Además, Huang [155] también presentó una fun-
ción de distancia basada en la frecuencia, que
denominó medida de no similitud, para abordar el
problema de la agrupación en dominios categóri-
cos. Ahora, esa función se describe de la siguiente
manera:

𝑑(𝑥, 𝑦) =
𝑛∑
𝑖=1

𝐹(𝑎𝑖(𝑥)) + 𝐹(𝑎𝑖(𝑦))
𝐹(𝑎𝑖(𝑥))𝐹(𝑎𝑖(𝑦))

𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑥(𝑦))

(2.14)

donde 𝐹(𝑎𝑖(𝑥)) y 𝐹(𝑎𝑖(𝑦)) son, respectivamente,
un recuento del número de instancias de entre-
namiento que tienen valor de atributo 𝑎𝑖(𝑥) y
𝑎𝑖(𝑦), y 𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑖(𝑦)) = 0 si 𝑎𝑖(𝑥) = 𝑎𝑖(𝑦); y
𝛿(𝑎𝑖(𝑥), 𝑎𝑖(𝑦)) = 1 de lo contrario. Esta función
de distancia es similar a la distancia chi-cuadrado
[156]. La métrica de diferencia de valor (VDM) pre-
sentada por Stanfill y Waltz [157] es otra función de
distancia apropiada para atributos nominales. Una
versión simplificada del VDM (sin los esquemas
de ponderación) puede definirse como:
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La función de distancia Manhat-
tan mide la distancia recorrida si-
guiendo un camino de cuadrícu-
la desde un punto a otro, suman-
do las diferencias de los compo-
nentes correspondientes. Tam-
bién se conoce como distancia
City Block y representa la distan-
cia en una ciudad con calles en
forma de cuadrícula, analizando
las diferencias entre las coorde-
nadas de dos objetos.

La distancia de Minkowski pue-
de ser una generalización tanto
de la distancia Euclidiana como
de la distancia Manhattan.

𝑑(𝑥, 𝑦) =
√

𝑛∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑐=1

(𝑃(𝑐 |𝑎𝑖(𝑥)) − 𝑃(𝑐 |𝑎𝑖(𝑦))

(2.15)

donde C es el número de salidas (clases); 𝑃(𝑐 |𝑎𝑖(𝑥))
es la probabilidad condicional de que la clase de
salida sea c dado que el atributo 𝐴𝑖 de x tiene el va-
lor 𝛼𝑖(𝑥); 𝑃(𝑐 |𝑎𝑖(𝑦)) es la probabilidad condicional
de que la clase de salida sea c dado que el atributo
𝐴𝑖 de y tiene el valor 𝑎𝑖(𝑦).

Distancia Manhattan
La función de distancia Manhattan calcula la dis-
tancia que habría que recorrer para llegar de un
punto al otro si se sigue un camino similar a una
cuadrícula. La distancia Manhattan entre dos ele-
mentos es la suma de las diferencias de los compo-
nentes correspondientes [158]. Es también conoci-
da como distancia City Block. Representa distancia
entre puntos de una cuadrícula de calles de una
ciudad. Se analiza completamente las diferencias
entre coordenadas de un par de objetos.

La fórmula para calcular la distancia entre un punto
𝑋1 = (𝑋𝑖1, 𝑋𝑖2) y otro punto 𝑋2 = (𝑋𝑗1, 𝑋𝑗2) es:

𝑑(𝑖 , 𝑗) = |𝑥𝑖1−𝑥 𝑗1 |+|𝑥𝑖1−𝑥 𝑗2 |++|𝑥𝑖𝑝−𝑥 𝑗𝑝 | (2.16)

donde𝑋𝑖 y𝑋𝑗 j son los valores de la i-ésima variable
y de la j en los puntos X respectivamente.

Distancia Minkowski
La distancia de Minkowski puede ser una genera-
lización tanto de la distancia euclidiana [145] como
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Las Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNA) han dominado el
aprendizaje automático y han lo-
grado avances en una amplia ga-
ma de aplicaciones industriales
como la visión por computadora
y el procesamiento del lenguaje
natural. Están basadas en la teo-
ría del aprendizaje supervisado,
que se originó en la teoría del
entrenamiento de perceptrones
y se inspiró en el cerebro.

de la distancia Manhattan [158]. Esta se define
como [158]:

𝑑(𝑖 , 𝑗) = (|𝑥𝑖1−𝑥 𝑗1 |𝑞+|𝑥𝑖1−𝑥 𝑗2 |𝑞++|𝑥𝑖𝑝−𝑥 𝑗𝑝 |𝑞)
1
𝑞

(2.17)

2.4.4. Algoritmos de Redes Neuronales
Artificiales

El aprendizaje con Redes Neuronales Artificia-
les (RNA), o aprendizaje profundo, ha irrumpido
como un marco dominante en el aprendizaje au-
tomático en la actualidad [159], lo que ha dado
lugar a grandes avances en una amplia gama de
aplicaciones industriales tales como la visión por
computación [160] o procesamiento natural del
lenguaje [161]. La teoría del aprendizaje supervisa-
do tiene sus raíces en la teoría del entrenamiento
de perceptrones, que, a su vez, se inspiró en el-
funcionamiento del cerebro [162]; la arquitectura
jerárquica [163] y el principio convolucional [164]
estaban estrechamente vinculados a nuestros cono-
cimientos sobre el sistema visual de los primates
[165] [166]. En la actualidad, existe un continuo
intercambio de ideas desde la neurociencia hasta
el campo de la inteligencia artificial [167]. A conti-
nuación se muestra una imagen sobre la estructura
que tiene una red neuronal:
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La arquitectura MLP es la más
fundamental, consiste en múlti-
ples capas de neuronas y sólo
reciben entradas de la capa an-
terior y proyectan a la siguiente.
Un estudio típico de RNA consta
de aprendizaje de problemas, ar-
quitectura de la red y algoritmo
de entrenamiento.

Figura 2.3: Estructura de una
Red Neuronal

Un estudio típico que utiliza redes neuronales
consta de tres elementos básicos: el aprendizaje del
problema, la arquitectura de la red y el algoritmo
de entrenamiento. Los pesos de las conexiones
entre unidades o neuronas en una red neuronal
están limitados por la arquitectura de la red, pero
sus valores específicos se asignan aleatoriamen-
te en la inicialización [168]. Estas ponderaciones
constituyen un gran número de parámetros, deno-
minados colectivamente 𝜃, que también incluyen
otros parámetros del modelo, que deben entre-
narse mediante un algoritmo. . El algoritmo de
entrenamiento especifica cómo cambian los pesos
de conexión para resolver mejor un problema de
aprendizaje, para ajustarse a un conjunto de datos
o realizar una tarea.

En el aprendizaje supervisado, un sistema aprende
a ajustarse a un conjunto de datos que contiene una
serie de instancias. Cada instancia se empareja con
una salida objetivo [169]. Los símbolos en negrita
representan vectores. El objetivo es aprender los
parámetros 0 de una función de red neuronal que
predice las salidas objetivo dadas las instancias de



2.4 Algoritmia 51

Los pesos de las conexiones se
limitan por la arquitectura de la
red y se asignan aleatoriamente,
pero se entrenan mediante un al-
goritmo para optimizar una fun-
ción objetivo y predecir la salida
objetivo.

entrada:

𝑦(𝑖) = 𝐹(𝑥(𝑖), 0) ≈ 𝑦
(𝑖)
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 (2.18)

Más concretamente, el sistema se entrena para
optimizar el valor de una función objetivo o, lo que
es habitual, minimizar el valor de una función de
pérdida [168]:

𝐿 =
1
𝑁

∑
𝑖

𝐿(𝑦(𝑖), 𝑦(𝑖)𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) (2.19)

donde, 𝐿(𝑦(𝑖), 𝑦(𝑖)𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) cuantifica la diferencia entre

la salida objetivo 𝑦
(𝑖)
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 y la salida real 𝑦(𝑖). Las

Redes Neuronales son increíblemente versátiles e
incluyen una amplia gama de arquitecturas [170].
De todas las arquitecturas, la más fundamental es
la arquitectura MLP. Esta arquitectura consiste en
múltiples capas de neuronas, donde las neuronas
de la capa (l) sólo reciben entradas de la capa (l -1 )
y sólo se proyectan a la capa (l + 1).

𝑟(1) = 𝑥, (2.20)

𝑟(𝑙) = 𝑓 (𝑊 𝑙𝑟 𝑙−1 + 𝑏 𝑙), 1 < 𝑙 < 𝑁, (2.21)



52 2 Estado del arte

Las redes neuronales MLP (per-
ceptrones multicapa) en teoría
pueden calcular funciones arbi-
trarias, pero en la práctica están
limitadas por el tamaño de la red.
Se usan a menudo en combina-
ción con otras arquitecturas más
modernas o como parte de ellas.

𝑦 =𝑊 (𝑁)𝑟𝑁−1 + 𝑏𝑁 (2.22)

donde x es una entrada externa, 𝑟 𝑙 denota la acti-
vidad neuronal de las neuronas de la capa l, y𝑊 𝑙

es la matriz de conexión de la capa l-1 a la capa
l. f() es la función de activación (normalmente no
lineal) de las neuronas del modelo. La salida de la
red se obtiene a través de la combinación de𝑊 (𝑁),
parámetros 𝑏 𝑙 y 𝑏𝑁 que son los sesgos de las neu-
ronas y de las unidades de salida, respectivamente.
Si la red se entrena para clasificar, la salida suele
normalizarse de forma que [168]:

∑
𝑗

𝑦 𝑗 = 1 (2.23)

donde, 𝑦 𝑗 representa la probabilidad estimada de
la clase j. Cuando hay suficientes neuronas por
capa, las redes neuronales con arquitectura MLP
pueden, en teoría, calcular funciones arbitrarias
[171]. Sin embargo, en la práctica, el tamaño de
la red es limitado, y es posible que no se encuen-
tren buenas soluciones mediante el entrenamiento
aunque existan. La arquitectura MLP en redes neu-
ronales se utiliza a menudo en combinación con
arquitecturas de redes neuronales más modernas,
o como parte de ellas.

En cuanto al entrenamiento, el método de aprendi-
zaje característico en este tipo de redes neuronales
es el descenso de gradiente estocástico (SGD) [172]
[173]. Los parámetros entrenables, designados con-
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El método de entrenamiento típi-
co en este tipo de redes es el des-
censo de gradiente estocástico
(SGD), donde los parámetros se
actualizan en la dirección opues-
ta del gradiente de la pérdida y
se actualizan para reducir la pér-
dida si ésta aumenta. La pérdida
se calcula utilizando un pequeño
número (minilote) de ejemplos
de entrenamiento seleccionados
aleatoriamente.

juntamente como 𝜃, se actualizan en la dirección
opuesta del gradiente de la pérdida, 𝛿𝐿/𝛿𝜃. De
manera intuitiva, el parámetro j-ésimo de 𝜃 debe
reducirse mediante el entrenamiento si la función
de coste L aumenta [168]. Para cada paso del en-
trenamiento, como suele ser demasiado costoso
evaluar la pérdida utilizando todo el conjunto de
entrenamiento, la pérdida se calcula utilizando
un pequeño número M de ejemplos de entrena-
miento seleccionados aleatoriamente (un minilote),
indexados por:

𝔹 = {𝐾1, , 𝑘𝑀}; 𝐿𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ =
1
𝑀

∑
𝑘∈𝔹

𝐿(𝑦(𝑘), 𝑦(𝑘)𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡),

(2.24)

Para simplificar, se asume un tamaño de minilote
"batch" de 1 y se omite el lote en las siguientes
ecuaciones.

A continuación, se va a proceder con el análisis
crítico del estado del arte en el cual se va a exami-
nar el estado y las limitaciones existentes en las
investigaciones mencionadas en el estado del arte
para de esta manera poder fijar los objetivos de
investigación a posteriori.

2.5. Estudio crítico del estado del arte

Tras el estudio realizado sobre el estado del arte ac-
tual, cabe destacar que debido a la transformación
digital masiva, se han realizado diferentes investi-
gaciones acerca de las tecnologías que contribuyen
en la Industria 4.0. Entre ellas, se han realizado
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11: Deep Neural Network: Red
Neuronal con más de dos capas
de complejidad

El estudio del estado del arte de
la Industria 4.0 ha revelado que
hay una necesidad de evaluar el
rendimiento de los dispositivos
de hardware ’Edge computing’
con algoritmos de inteligencia
artificial diferentes a las DNNs y
de diferentes tamaños de datos,
tanto para entrenar como para
validar modelos.

algunas en las cuales se han utilizado dispositi-
vos hardware ’Edge computing’ e incluso se han
realizado comparativas entre estos dispositivos,
pero siempre utilizando como datos de entrada
imágenes y haciendo uso de la arquitectura DNN
11. Además, se han realizado mediciones de rendi-
miento basadas en aspectos técnicos como uso de
memoria, GPU, CPU, etc., pero se desconoce cuáles
pueden llegar a ser los límites que estos disposi-
tivos tienen a nivel de capacidad computacional
cuando entrenan y validan conjuntos de datos. El
límite para procesar un determinado algoritmo de
inteligencia artificial, no tiene por qué ser el mismo
que para procesar otro algoritmo de otra familia.

El límite también es variable dependiendo de si
se va a utilizar el dispositivo para entrenar un
conjunto de datos o únicamente se va a utilizar
para validarlo. Es por eso, que tampoco existe
información acerca de cómo se comportan estos
dispositivos cuando procesan algoritmos de inte-
ligencia artificial diferentes a las DNNs. De esta
manera, existe la necesidad de evaluar los dispo-
sitivos "Edge" con el objetivo de conocer para qué
situaciones específicas son útiles y para cuáles no
(teniendo en cuenta tipo de algoritmo, tamaño de
conjunto de datos, entrenamiento o validación).
Esta evaluación requiere de realizar un estudio
acerca del comportamiento que tiene cada familia
de algoritmos de inteligencia artificial en este tipo
de hardware cuando se enfrenta a diferentes tama-
ños de datos tanto a la hora de entrenar modelos
como a la hora de validarlos.

Por otro lado, al tener estos dispositivos cierta limi-
tación en cuanto a capacidad de computación en
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También es importante comparar
la eficacia y precisión de mode-
los Edge Computing frente a los
tradicionales Cloud computing, y
estudiar técnicas de compresión
de datos para reducir la comple-
jidad de ejecución de algoritmos
y poder utilizar la tecnología ’ed-
ge’ en procesos con un volumen
de datos superior a los límites
del dispositivo.

comparación con los equipos de alta capacidad que
se pueden utilizar en una arquitectura ’cloud’, es
necesario centrar la investigación en estudiar la efi-
cacia y precisión de modelos ’edge computing’ frente
al tradicional ’cloud computing’. De esta manera, se
podría estudiar que a pesar de ser dispositivos li-
mitados, se puede dividir un proceso modelizado
con una arquitectura cloud en pequeños subpro-
cesos que se modelicen en dispositivos ’edge’ y
que mantienen la precisión del modelo tradicional,
además de aportar las ventajas correspondientes
al uso de la tecnología ’edge’. Por último, tras cono-
cer cuáles son los limites de los dispositivos ’edge’
con los conjuntos de datos de gran tamaño y tras
haber validado la eficacia y precisión de estos mo-
delos frente a modelos ’cloud’, es necesario estudiar
técnicas que permitan modelizar procesos cuyo
volumen de datos sea superior a los límites del
dispositivo, ya que esto puede suponer en cierta
medida un gran problema a la hora de hacer la
transición de un modelo existente en ’cloud’ a ’edge’.
Para ello, es necesario estudiar técnicas de com-
presión de datos, ya que, el tamaño del conjunto
de datos determina el rendimiento del algoritmo
en este tipo de dispositivos. Hasta ahora, solo se
han realizado estudios de cómo reducir la comple-
jidad de redes neuronales. Ninguno de ellos se ha
centrado en comprimir los datos de entrada para
reducir la complejidad de ejecución del algoritmo.
Por lo tanto, sería interesante poder comprimir
los datos recogidos y que a la hora de entrenar
modelos estos tuvieran la misma precisión que los
modelos creados con los datos originales. De esta
manera, en el caso de que el volumen de datos
de la modelización de un subproceso industrial
fuese superior al capaz de ser procesado por un
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La pregunta investigación que
se plantea es si la combinación
de Edge Computing y técnicas de
inteligencia artificial puede me-
jorar el desarrollo de gemelos
digitales de partes del proceso
de pintura en la industria de la
automoción.

dispositivo ’edge’, en lugar de tener que utilizar una
arquitectura ’cloud’, se podría utilizar la arquitec-
tura ’edge’ y así poder aprovechar las ventajas que
esta tecnología ofrece.

2.6. Hipótesis y Objetivos

Teniendo identificada la problemática industrial
actual y habiendo realizado el estudio crítico del
estado del arte, se ha planteado la siguiente pre-
gunta de investigación: ¿Puede la combinación de
Edge Computing con técnicas de inteligencia artificial
modelizar con suficiente precisión y mejorar el desarrollo
de gemelos digitales de partes del proceso de pintura de
una planta de producción del sector de la automoción?

Los objetivos que se plantean para responder a la
hipótesis son:

1. Analizar el comportamiento y las restriccio-
nes que los dipositivos Edge Computing tienen
a la hora de procesar diferentes familias de
algoritmos de inteligencia artificial.

2. Validación de la eficacia y precisión de peque-
ños modelos Edge representando subprocesos
de un proceso industrial con respecto al mode-
lo cloud que representa el proceso completo.

3. Comprimir conjuntos de datos de manera
significativa manteniendo la precisión de los
modelos generados a partir del conjunto de
datos original.

Estos objetivos se han definido debido a la necesi-
dad que existe de reducir los tiempos de cálculo
y predicción del resultado del proceso para hacer
frente a los retos tecnológicos de alto nivel que
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Para responder a la pregunta de
investigación, se han establecido
tres objetivos: analizar el com-
portamiento de los dispositivos
Edge Computing con diferentes
algoritmos de inteligencia artifi-
cial, validar la eficacia de peque-
ños modelos Edge que represen-
ten subprocesos de un proceso
industrial y comprimir conjun-
tos de datos de manera significa-
tiva manteniendo la precisión y
eficacia de los modelos.

requieren respuestas rápidas en un mundo cada
vez más impulsado por los datos como es el sector
de la automoción. Es por eso, que el primero de
los objetivos descritos consiste en conocer en pro-
fundidad esta nueva tecnología para identificar los
límites y el comportamiento de cada algoritmo en
estos dispositivos tanto a la hora de entrenar como
a la hora de validar modelos. Con este estudio
se quiere facilitar la identificación del hardware a
utilizar dependiendo del escenario en el que nos
encontremos. Ese escenario contempla 3 variables
que se van a analizar en el estudio:

Volumen de datos: Tamaño del conjunto de
datos que se quiere procesar.
Algoritmo a emplear: Redes neuronales, ár-
boles de decisión, regresión lineal, algoritmos
de agrupación y algoritmos de tipo Bayesiano.
Tipo de procesamiento: Entrenamiento o va-
lidación.

Por otro lado, el segundo de los objetivos quiere
demostrar que a pesar de ser dispositivos limita-
dos, pueden facilitar la tarea de dividir un proceso
modelizado con una arquitectura cloud en peque-
ños subprocesos que se modelicen en dispositivos
edge y que no solo mantienen la eficacia del modelo
tradicional, sino que además aportan las ventajas
correspondientes al uso de esta tecnología.

Finalmente, unas vez completados los dos primeros
objetivos, como una de las restricciones del Edge
Computing depende directamente del volumen de
datos que se quiere procesar, el último objetivo
busca realizar una compresión de un conjunto
de datos, siendo el conjunto resultante capaz de
generar un modelo que mantenga la precisión y
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Estos objetivos tienen como fin
reducir los tiempos de cálculo
y predicción del proceso y per-
mitir el uso de la arquitectura
Edge Computing en lugar de la
arquitectura Cloud en caso de ser
necesario.

eficacia del modelo creado con los datos originales.
Es decir, el objetivo es entrenar modelos con un
volumen de datos considerablemente menor pero
sin que la precisión del modelo se vea afectada.
De esta manera, en caso de que el volumen de
datos de la modelización de un proceso industrial
fuese superior al capaz de ser procesado por un
dispositivo edge, en lugar de tener que utilizar una
arquitectura cloud, se podría utilizar la arquitectura
edge.



Esta experimentación se ha en-
focado en medir el rendimiento
y los límites de los nuevos hard-
ware de IoT para llevar a cabo
Edge Computing y determinar
su capacidad para entrenar y va-
lidar modelos de forma paralela
en una cadena de producción.
Se han probado diferentes algo-
ritmos para crear un modelo de
comportamiento para cada par
algoritmo-hardware y así prede-
cir su comportamiento en dife-
rentes hardware Edge Computing.
Los dispositivos utilizados en la
investigación son Nvidia Jetson
Nano y Google Coral, ambos con
una potencia mayor a un Mini
PC pero con un consumo ener-
gético similar.
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3.1. Experimentación

Esta experimentación se ha centrado no solo en
conocer el rendimiento y los límites de los nuevos
hardware de IoT que han salido al mercado y que
permiten llevar a cabo el tan esperado ’Edge Com-
puting’, sino en medir la capacidad de los hardware
para entrenar y validar modelos de forma paralela
en el contexto de una cadena de producción con
el objetivo de definir una arquitectura ‘Edge’. Es
decir, conociendo tanto el volumen de datos que
genera cada estación de producción y la familia
de algoritmos que se emplean en dicha estación,
gracias a las pruebas de rendimiento realizadas,
se puede estimar el tiempo necesario para realizar
tanto el entrenamiento como la validación de los
modelos y de esta manera, definir la estrategia
‘Edge’ para cada línea/estación de producción.

Además, conociendo los límites y capacidades má-
ximas de procesamiento de los hardware, se podrá
saber el nº de dispositivos hardware que hay que
instalar en cada línea/estación. Se ha probado el
comportamiento de diferentes familias de algo-
ritmos (árboles de decisión, clasificación, redes
neuronales, regresión, redes bayesianas) con el ob-
jetivo de crear un modelo de comportamiento para
cada par algoritmo-hardware, y de esta manera,
poder predecir cómo se va a comportar cada uno
de ellos en los diferentes hardware ’Edge compu-
ting’. Los dispositivos hardware ’Edge Computing’
utilizados en esta investigación son los siiguientes:
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Se utilizó un conjunto de datos
público de la empresa Bosch pa-
ra la experimentación, compues-
to por datos adquiridos durante
el proceso de fabricación de pie-
zas.

Nvidia Jetson Nano [45] y Google Coral [174]. Am-
bos hardware, a pesar de ser mucho más potentes
que un Mini PC, no tiene un consumo energético
mayor. El hardware Jetson Nano [45] tiene una
CPU ARM Cortex-A57 MPCore de 4 núcleos, una
GPU Nvidia Maxwell con 128 núcleos CUDA y una
RAM de 4 GB. Por otro lado, el hardware Google
Coral [174]], se basa en un pequeño chip Edge TPU
(acelerador de inteligencia artificial). Además, con-
tiene un microcontrolador ARM Cortex-M4F, una
CPU ARM Cortex-A53 de cuatro núcleos y una
GPU Vivante GC7000 Lite.

3.1.1. Pasos de la experimentación

A continuación, se realizará una breve descripción
sobre las características del conjunto de datos uti-
lizado en la experimentación, se explicará cómo
se han procesado los datos, las pruebas de rendi-
miento realizadas y, finalmente, se indicará paso a
paso la generación del modelo de comportamiento
de cada par algoritmo-hardware.

Conjunto de datos

Para poder llevar a cabo la experimentación, se ha
utilizado un conjunto de datos voluminoso (14,3
GB) de carácter público de la empresa Bosch [175].
El conjunto de datos lo componen piezas fabrica-
das con datos adquiridos durante el proceso de
fabricación. Cada pieza del conjunto de datos tiene
un identificador único y el objetivo es predecir qué
piezas no pasarán el control de calidad (Represen-
tado como "Respuesta" = 1). El conjunto de datos
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Se han eliminado 150 de las 2140
columnas categóricas debido a
que no contenían información.
Además, 1490 de las columnas
categóricas eran de valor único
y 500 de valor múltiple. Las co-
lumnas restantes se convirtieron
en columnas numéricas median-
te la técnica "One hot Encoding".
También se han identificado las
estaciones, líneas de producción
y el número de test en el nom-
bre de las columnas numéricas,
y se han registrado 1157 colum-
nas de tipo fecha en el conjunto
de datos.

contiene datos numéricos, datos categóricos, fe-
chas, y la etiqueta que indica si la pieza ha pasado
el control de calidad o no. Tras un análisis más
detallado del conjunto de datos, se ha descubierto
que hay 2140 columnas categóricas, de las cuales
150 están vacías y no contienen información, por
lo que se han eliminado. Además, de las columnas
categóricas, 1490 de ellas son de valor único y 500
de valor múltiple. El resto de las columnas, se han
convertido en columnas numéricas mediante la
técnica "One hot Encoding" [176]. Por otro lado, el
nombre de las columnas numéricas contiene impli-
citamente información acerca de la estación, línea
de producción y el nº de test al que corresponde
la columna. Por ejemplo, una columna llamada
’L2_S32_F3526’ en un componente, indica que se
encuentra en la línea de producción 2, en la esta-
ción 32, y el valor de la columna corresponde al nº
de test 3526.

Por último, hay 1157 columnas de tipo fecha en
el conjunto de datos. Estas columnas están for-
madas por la línea de producción, identificador
de estación y fecha. Por ejemplo, ’L2_S21_D3254’
indica que la pieza ha ido a través de la linea de
producción 2, estación 21 y el valor corresponde al
identificador de fecha 3254.

Procesamiento de datos

Para llevar a cabo la experimentación, el primer
paso ha sido dividir el conjunto de datos procesado
en diferentes tamaños: 5 MB, 100 MB, 250 MB, 350
MB, 500 MB, 700 MB y 900 MB. Con esta división se
pretende estudiar el impacto del volumen de datos
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En la experimentación, se ha di-
vidido el conjunto de datos pro-
cesado en diferentes tamaños y
se ha analizado el rendimiento
de cada uno de los algoritmos
(Random Forest, Logistic Regres-
sion, K Nearest Neighbors, Neural
Network, Gaussian Naive Bayes) en
cada hardware Edge Computing.
Se han realizado tres mediciones
para cada par algoritmo-tamaño
de datos y se ha tomado la media
de las mediciones para obtener
el resultado final. El objetivo era
generar modelos de comporta-
miento para cada par algoritmo-
hardware lo más representativo
posible.

en la capacidad de entrenamiento y predicción en
los diferentes hardware.

Se ha analizado el rendimiento de cada uno de los
algoritmos (Random Forest, Logistic Regression,
K Nearest Neighbors, Neural Network, Gaussian
Naive Bayes) con los diferentes tamaños del conjun-
to de datos en cada hardware ’Edge Computing’.
Con esto, lo que se pretende es generar mode-
los de comportamiento para cada par algoritmo-
hardware lo más representativo posible. Para cada
par algoritmo-tamaño de datos se ha realizado 3
veces la experimentación y, por lo tanto, se han
tomado 3 mediciones. Para el resultado final se ha
cogido la media de las 3 mediciones.

Pruebas de rendimiento

Para llevar a cabo la experimentación, el primer
paso ha sido dividir el conjunto de datos procesado
en diferentes tamaños: 5 MB, 100 MB, 250 MB, 350
MB, 500 MB, 700 MB y 900 MB. Con esta división se
pretende estudiar el impacto del volumen de datos
en la capacidad de entrenamiento y predicción en
los diferentes hardware. Se ha analizado el rendi-
miento de cada uno de los algoritmos (Random
Forest, Logistic Regression, K Nearest Neighbors,
Neural Network, Gaussian Naive Bayes) con los
diferentes tamaños del conjunto de datos en cada
hardware ’Edge Computing’. Con esto, lo que se
pretende es generar modelos de comportamiento
para cada par algoritmo-hardware lo más repre-
sentativo posible. Para cada par algoritmo-tamaño
de datos se ha realizado 3 veces la experimentación
y, por lo tanto, se han tomado 3 mediciones. Para
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En esta sección se describe cómo
se han llevado a cabo las pruebas
de rendimiento, dividiendo el
conjunto de datos en diferentes
tamaños y analizando el rendi-
miento de cinco algoritmos (Ran-
dom Forest, Logistic Regression, K
Nearest Neighbors, Neural Network
y Gaussian Naive Bayes) en dife-
rentes hardware de Edge Compu-
ting. Se ha tomado la media de
las tres mediciones por cada par
algoritmo-tamaño de datos para
obtener los resultados finales. A
partir de los resultados se han
generado modelos de comporta-
miento para cada par algoritmo-
hardware. Cada algoritmo tiene
su correspondiente análisis, ta-
bla de resultados y gráficos.

La Figura 3.1 muestra el com-
portamiento del entrenamiento y
la validación del algoritmo Ran-
dom Forest en el hardware Jetson
Nano. El tiempo de procesamien-
to aumenta exponencialmente
cuando el archivo procesado su-
pera los 100 MB.

el resultado final se ha cogido la media de las 3
mediciones.

Experimentación

Una vez obtenidas las mediciones, se han generado
modelos, que veremos a continuación, a través
de los resultados mostrados en las tablas. Para
cada algoritmo se ha generado un apartado con
su correspondiente análisis, tabla de resultados y
gráficos.

3.1.2. Random Forest

A continuación, la Tabla 3.1 muestra los resulta-
dos de los tiempos de procesamiento tanto para
entrenar como para validar diferentes conjuntos
de datos en los dispositivos hardware Jetson Nano
y Google Coral.

Tabla 3.1: Tiempos de rendimiento para Random Forest

RANDOM FOREST
Hardware Nvidia Jetson Nano Google Coral
File Size Train Time (s) Test Time (s) Train Time (s) Test Time (s)

5 MB 13,74 0,63 21,52 1,22
100 MB 277 3,99 541,41 6,46
250 MB 1069,8 15,63 2889,35 28,46
350 MB 1449,8 20,43 2184,07 22,94
500 MB 2343,14 35,91 4661,28 48,35
700 MB 3628,62 56,31
900 MB 4777,25 79,12

Ahora, en las siguientes secciones se analizará
cada dispositivo de manera independiente para
acabar realizando una comparativa entre ambos
dispositivos. Este patrón se repetirá para cada uno
de los algoritmos.

Random Forest - Jetson Nano
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Figura 3.1: Gráfica tiempos de entrenamiento y test para Random Forest en Jetson Nano

La Figura 3.1 muestra como en este hardware tanto
el entrenamiento como la validación se comportan
de manera similar indiferentemente del volumen
de datos que se procese. Cuando el archivo a proce-
sar supera los 100 MB, el tiempo de procesamiento
se incrementa exponencialmente tanto para el en-
trenamiento como para el test. Para realizar el
entrenamiento de un archivo relativamente peque-
ño de 5 MB, el tiempo de procesamiento es algo
mayor a 13 segundos, siendo el modelo que define
el comportamiento en el dispositivo Jetson Nano
el siguiente:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.1)

𝑎𝑖 = 1976, 𝑏𝑖 = 1145, 𝑐𝑖 = 0

Donde t(size) será el tiempo estimado para procesar
el archivo de tamaño size (MB). Por otro lado, el
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El comportamiento del hardwa-
re Google Coral con el algoritmo
Random Forest reflejado en la Fi-
gura 3.2, muestra una diferencia
en comparación con el hardware
Jetson Nano. A pesar de esto, se
observa una similitud en el com-
portamiento del entrenamiento
y la validación en ambos casos,
aunque con sus respectivas dife-
rencias de tiempo. Es destacable
el pico en los archivos de 200MB
y 300MB para ambas fases.

test en este tipo de algoritmo y archivo (5MB)
se procesa en poco más de medio segundo, y el
modelo de comportamiento es:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.2)

𝑎𝑖 = 0012, 𝑏𝑖 = 1288, 𝑐𝑖 = 0505

Random Forest - Google Coral
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Figura 3.2: Gráfica tiempos de entrenamiento y test para Random Forest en GoogleCoral

En cuanto al comportamiento del hardware Goo-
gle Coral frente al algoritmo Random Forest, en
la Figura 3.2 puede observarse que es diferente al
del hardware Jetson Nano. Sin embargo, es cierto
que al igual que pasa en Jetson Nano, el comporta-
miento del entrenamiento y del test son similares
aunque con la diferencia de tiempo. Cabe destacar
el pico que existe entre los archivos de 200MB y
300 MB tanto para entrenamiento como para vali-
dación.
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Las figuras 3.3 y 3.4 muestran
una comparación del entrena-
miento y test entre los dos hard-
ware. En la comparativa del en-
trenamiento, se observa que el
hardware Google Coral siempre
tarda más tiempo en procesar
archivos que el hardware Jetson
Nano, con una diferencia mayor
cuando el archivo supera los 100
MB. En el test, ocurre lo mis-
mo en ambos hardware, y en
el caso de Jetson Nano, el tiem-
po de procesamiento aumenta
exponencialmente cuando el ar-
chivo es mayor a 100 MB. Tam-
bién se destaca un pico entre los
archivos de 200MB y 300MB en
el hardware Google Coral para el
entrenamiento y la validación.

Las funciones que mejor definen el comportamien-
to para el entrenamiento y el test son las siguien-
tes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.3)

𝑎𝑖 = 953, 𝑏𝑖 = 0995, 𝑐𝑖 = −7566

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.4)

𝑎𝑖 = 0058, 𝑏𝑖 = 1076, 𝑐𝑖 = 0727

Random Forest - Jetson Nano vs Google Coral

En las Figuras 3.3 y 3.4 se puede observar la com-
parativa de entrenamiento y de test entre los dos
hardware. Cabe destacar que el hardware Google
Coral solo tiene graficado el tiempo hasta archivos
de 500 MB, debido a que es el tamaño máximo de
archivo que se puede procesar tanto a la hora de
entrenar como a la hora de realizar test.

En la Figura 3.3, donde se ve la comparativa del
entrenamiento, puede apreciarse que el hardware
Google Coral siempre tarda más tiempo en proce-
sar los archivos, independientemente del volumen
de estos. Así mismo, cuanto más pequeño el archi-
vo, más pequeña es la diferencia de tiempo entre
ambos hardware, pero en cuanto el archivo supera
los 100 MB de tamaño, la diferencia de tiempos
empieza a ser considerablemente mayor. En el test
(Figura 3.4) sucede exactamente lo mismo. En el
hardware Jetson Nano, el tiempo de procesamiento
se incrementa exponencialmente tanto en el entre-
namiento como en el test cuando el archivo que
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se está procesando es mayor a 100 MB. En el hard-
ware Google Coral cabe destacar el pico que surge
entre los archivos de 200MB y 300 MB tanto para
entrenamiento como para validación.
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Figura 3.3: Gráfica tiempos de entrenamiento de Jetson Nano y Google Coral con Random Forest

3.1.3. Logistic Regression

A continuación, los resultados del algoritmo Logis-
tic Regression en la Tabla 3.2

Tabla 3.2: Tiempos de rendimiento para Logistic Regression

LOGISTIC REGRESSION
Hardware Nvidia Jetson Nano Google Coral
File Size Train Time (s) Test Time (s) Train Time (s) Test Time (s)

5 MB 0,98 9,48 1,33 12,68
100 MB 10,95 94,45 12,32 108,36
250 MB 29,88 283,37 44,39 417,24
350 MB 45,28 447,87 33,88 316,12
500 MB 58,22 614,64 65,07 616,77
700 MB 133,33 878,93
900 MB 176,1 1173,27
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Figura 3.4: Gráfica tiempos de test de Jetson Nano y Google Coral con Random forest

En el algoritmo Logistic Regres-
sion pasa exactamente lo contra-
rio que con el algoritmo Random
Forest, es decir, el tiempo de pro-
cesamiento del test es mayor que
el del entrenamiento.

Logistic Regression - Jetson Nano

El comportamiento del hardware Jetson Nano en
el caso del algoritmo Logistic Regression (Fig. 3.5)
es completamente diferente al que se ha podido
ver en la Fig. 3.1 con el algoritmo Random Forest.

Como se ha mencionado, al contrario de lo que
ocurre con el algoritmo Random Forest, el tiempo
de procesamiento del test es mayor que el tiempo
de entrenamiento, y los modelos que representan
el comportamiento del entrenamiento y del test en
el hardware Jetson Nano respectivamente son los
siguientes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.5)

𝑎𝑖 = 0007, 𝑏𝑖 = 1486, 𝑐𝑖 = 3473
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Figura 3.5: Gráfica tiempos de entrenamiento y test para Logistic Regression en Jetson Nano

La Figura 3.6 muestra que ocu-
rre lo mismo que en el hardware
Jetson Nano (Figura 3.5): el tiem-
po de procesamiento del test es
mayor que el del entrenamiento.
El comportamiento del entrena-
miento y el test es similar para
diferentes tamaños de archivos.

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.6)

𝑎𝑖 = 1201, 𝑏𝑖 = 101, 𝑐𝑖 = −2158

Logistic Regression - Google Coral
A continuación, el comportamiento en Google co-
ral:

En la Fig. 3.6 puede apreciarse que sucede lo mis-
mo que en el hardware Jetson Nano (Fig. 3.5): el
tiempo de procesamiento de test es mayor que el
de entrenamiento. Además, tanto el entrenamiento
como el test se comportan de manera idéntica con
diferentes tamaños de archivos, y por tanto, los
modelos que mejor representan el comportamiento
del entrenamiento y de test respectivamente son
los siguientes:
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Figura 3.6: Gráfica tiempos de entrenamiento y test para Logistic Regression en Google Coral

Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran
que ambos hardware tienen un
comportamiento similar en el en-
trenamiento y en el test, aunque
el hardware Jetson Nano es más
rápido y tarda menos tiempo en
procesar los archivos. Sin embar-
go, para archivos de alrededor
de 350 MB, el hardware Google
Coral es más rápido.

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.7)

𝑎𝑖 = 0438, 𝑏𝑖 = 0803, 𝑐𝑖 = −1162

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.8)

𝑎𝑖 = 3431, 𝑏𝑖 = 0833, 𝑐𝑖 = −9134

Logistic Regression - Jetson Nano vs Google Coral

Tanto en la Fig. 3.7 como en la 3.8 se puede obser-
var que ambos hardware se comportan de manera
similar en el entrenamiento y en el test, aunque
el hardware Jetson Nano es más rápido ya que re-
quiere de menos tiempo para procesar los archivos.
Sin embargo, cabe destacar un caso donde Google
Coral obtiene un mejor tiempo de procesamiento,
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y es cuando el archivo ronda los 350 MB.
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Figura 3.7: Gráfica tiempos de entrenamiento de Jetson Nano y Google Coral con Logistic Regression
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Figura 3.8: Gráfica tiempos de test de Jetson Nano y Google Coral con Logistic Regression
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Al igual que en el algoritmo Lo-
gistic Regression, el tiempo de pro-
cesamiento del test es mayor que
el del entrenamiento. Esto se de-
be a la complejidad del algoritmo
K Nearest Neighbor.

Debido a la complejidad del al-
goritmo K Nearest Neighbor para
realizar el test, no solo aumen-
ta exponencialmente el tiempo
de procesamiento a medida que
aumenta el tamaño del archivo,
sino que el hardware no puede
procesar el test para archivos su-
periores a 700 MB. Sin embargo,
en este hardware es posible en-
trenar archivos superiores a 700
MB.

3.1.4. K Nearest Neighbor

Los resultados del algoritmo K Nearest Neighbor
se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Tiempos de rendimiento para K Nearest Neighbor

K NEAREST NEIGHBOR
Hardware Nvidia Jetson Nano Google Coral
File Size Train Time (s) Test Time (s) Train Time (s) Test Time (s)

5 MB 0,03 15,08 0,03 4,25
100 MB 0,64 1625,06 0,13 383,53
250 MB 0,26 14334,43 0,47
350 MB 0,32 23404,81 1,12
500 MB 0,59 61069,39 2,2
700 MB 6,01 177787,25
900 MB 29

K Nearest Neighbor - Jetson Nano

En la Fig. 3.9 se aprecia que al igual que pasa
con el algoritmo Logistic Regression, procesar el
test requiere de mayor tiempo en comparación
con el entrenamiento. Esto sucede debido a la
complejidad del algoritmo K Nearest Neighbor a
la hora de realizar el test, ya que lo que hace es
calcular la distancia entre los vectores almacenados
(creados con el entenamiento) y el nuevo vector, y
se seleccionan los k vectores más cercanos [133].

Debido a la complejidad recientemente menciona-
da a la hora de realizar el test, no solo se incrementa
exponencialmente el tiempo de procesamiento a
medida que va aumentando el tamaño del archivo,
sino que no puede procesar el test para archivos
superiores a 700 MB. Esto significa que en este hard-
ware sí que se puede entrenar archivos superiores
a 700 MB, pero no procesar test. A continuación,
el modelo que representa el comportamiento del
entrenamiento y del test respectivamente:
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Figura 3.9: Gráfica tiempos de entrenamiento y test de Jetson Nano con K Nearest Neighbor

En el hardware Google Coral tam-
bién se requiere más tiempo para
procesar el test que para el en-
trenamiento, al igual que en el
hardware Jetson Nano. Además,
en este caso el tamaño máximo
de archivo para el test es de 100
MB, mientras que para el entre-
namiento llega hasta los 500 MB.

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.9)

𝑎𝑖 = 994𝑒−16, 𝑏𝑖 = 5562, 𝑐𝑖 = 0

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.10)

𝑎𝑖 = 00004, 𝑏𝑖 = 3043, 𝑐𝑖 = 0

K Nearest Neighbor - Google Coral

Como se puede ver en la Fig. 3.10, en este hardware
sucede lo mismo que en el anterior, que el tiempo
para procesar el test es superior al del entrena-
miento. Además, en este dispositivo solo se puede
procesar test de archivos iguales o inferiores a 100
MB. Sin embargo, el limite del entrenamiento llega
hasta los 500 MB. Los modelos de comportamiento
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Figura 3.10: Gráfica tiempos de entrenamiento y test de Google Coral con K Nearest Neighbor

para el entrenamiento y test son los siguientes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.11)

𝑎𝑖 = 236𝑒−5, 𝑏𝑖 = 1841, 𝑐𝑖 = 0026

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.12)

𝑎𝑖 = 0052, 𝑏𝑖 = 204, 𝑐𝑖 = 0
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El hardware Jetson Nano es más
rápido que el Google Coral a partir
de archivos de 200 MB, mientras
que para archivos más pequeños,
el hardware Google Coral es el que
tiene un mejor rendimiento. En
general, ambos dispositivos ofre-
cen un rendimiento similar en
términos de tiempo y entrena-
miento para el algoritmo K Nea-
rest Neighbor.

En cuanto al test con el algoritmo
K Nearest Neighbor, el dispositivo
Google Coral es más rápido pa-
ra archivos iguales o inferiores
a 100 MB, mientras que para ar-
chivos superiores solo es posible
realizar el test en el hardware
Jetson Nano.

K Nearest Neighbor - Jetson Nano vs Google Co-
ral

En lo que a la comparativa de entrenamiento que se
observa en la Fig. 3.11 se refiere, el hardware Jetson
Nano ofrece un mejor rendimiento en cuanto a
tiempo a la hora de procesar achivos superiores a
200 MB. Sin embargo, cuando el archivo es menor
a 200 MB y se quiere realizar un entrenamiento,
es el hardware Google Coral el que lo haría de
manera más rápida.
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Figura 3.11: Gráfica tiempos de entrenamiento de Jetson Nano y Google Coral con K Nearest Neighbor

Por otro lado, en lo referente a la comparativa del
test, en la Fig. 3.12, Google Coral es el dipositivo
que procesa los archivos más rápidos siempre y
cuando sean igual o inferiores a 100 MB. Para
archivos superiores solo se podría realizar el test
en el dispositivo Jetson Nano.
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Figura 3.12: Gráfica tiempos de test de Jetson Nano y Google Coral con K Nearest Neighbor

La diferencia de tiempo entre el
proceso de entrenamiento y el
de test es abismal en este par
algoritmo-hardware. Se necesi-
tan 174 segundos para entrenar
un archivo de 900 MB, y 2 se-
gundos para realizar el test del
mismo.

3.1.5. Neural Network

En la siguiente tabla (3.4) se muestran los resulta-
dos del algoritmo Neural Network:

Tabla 3.4: Tiempos de rendimiento para Neural Network

NEURAL NETWORK
Hardware Nvidia Jetson Nano Google Coral
File Size Train Time (s) Test Time (s) Train Time (s) Test Time (s)

5 MB 1,25 0,03 0,62 0,04
100 MB 11,96 0,15 5 0,11
250 MB 36,61 0,60 18,46 0,32
350 MB 46,54 0,83 14,47 0,26
500 MB 83,56 1,00 28,96 0,50
700 MB 122,77 1,66
900 MB 174,27 1,79

Neural Network - Jetson Nano
En este caso, entre el tiempo que necesita para

entrenar y para realizar el test hay una diferencia
abismal en este hardware. Como se puede ver
en la Fig 3.13, para entrenar un archivo de 900
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El entrenamiento tarda más que
el test en procesarse y a medi-
da que aumenta el tamaño del
archivo a procesar, tanto el entre-
namiento como el test aumentan
sus tiempos de procesamiento
de manera similar.

MB se necesitan 174 segundos aproximadamente,
mientras que para ejecutar el test del mismo tamaño
solo 2.
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Figura 3.13: Gráfica tiempos de entrenamiento y test de Jetson Nano con Neural Network

A continuación, se muestran los modelos de com-
portamiento de entrenamiento y test respectiva-
mente:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.13)

𝑎𝑖 = 0035, 𝑏𝑖 = 1245, 𝑐𝑖 = 1982

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.14)

𝑎𝑖 = 0005, 𝑏𝑖 = 0858, 𝑐𝑖 = 0

Neural Network - Google Coral
En el hardware Google Coral, al igual que en el
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Jetson Nano, tal y como se puede apreciar en la Fig.
3.14 tarda en realizar el entrenamiento más que
el test, sin embargo, en este caso la diferencia no
es tan abismal En cuanto a tiempos, tanto el en-
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Figura 3.14: Gráfica tiempos de entrenamiento y test de Google Coral con Neural Network

trenamiento como el test se comportan de manera
similar a medida que va aumentando el tamaño de
archivo a procesar, y los modelos de entrenamiento
y test son los siguientes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.15)

𝑎𝑖 = 0093, 𝑏𝑖 = 0918, 𝑐𝑖 = 0

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.16)

𝑎𝑖 = 0001, 𝑏𝑖 = 0964, 𝑐𝑖 = 0, 034
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A pesar de que el hardware Goo-
gle Coral solo puede procesar ar-
chivos de hasta 500 MB en este
algoritmo, en promedio ejecuta
el doble de rápido tanto el pro-
ceso de entrenamiento como el
de test en comparación con el
hardware Jetson Nano.

Neural Network - Jetson Nano vs Google Coral
A pesar de que Google Coral solo puede procesar
archivos de hasta 500 MB, ejecuta de media el
doble de rápido el entrenamiento y el test(Fig. 3.15
y 3.16).

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

File  f (MB)

10
-2

10
-1

10
0

10
1

10
2

10
3

T
im

e
  
t 

(s
)

Jetson Nano

Google Coral

Figura 3.15: Gráfica tiempos de entrenamiento de Jetson Nano y Google Coral con Neural Network
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Figura 3.16: Gráfica tiempos de test de Jetson Nano y Google Coral con Neural Network

3.1.6. Gaussian Naive Bayes

A continuación, en la Tabla 3.5, se muestran los
resultados obtenidos con el algoritmo Gaussian
Naive Bayes.

Tabla 3.5: Tiempos de rendimiento para Gaussian Naive Bayes

GAUSSIAN NAIVE BAYES
Hardware Nvidia Jetson Nano Google Coral
File Size Train Time (s) Test Time (s) Train Time (s) Test Time (s)

5 MB 0,06 0,04 0,12 0,05
100 MB 0,54 0,35 0,91 0,32
250 MB 1.94 0,98 3,3 1,2
350 MB 2,03 1,16 2,51 0,8
500 MB 28,03 1,98 4,95 2,01
700 MB 74,2 4,70
900 MB 120,17 20,37

Gaussian Naive Bayes - Jetson Nano

En este caso, como se puede ver en la Fig. 3.17
el tiempo de entrenamiento y test es muy similar
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El tiempo de entrenamiento y de
test es muy similar cuando el ar-
chivo de datos es inferior a 350
MB, siendo el tiempo de test algo
menor. Sin embargo, cuando el
tamaño del archivo supera los
350 MB, la diferencia de tiempo
entre el entrenamiento y el test
comienza a ser considerablemen-
te mayor (x15).

(siendo el tiempo de test algo menor) cuando el
archivo es inferior a 350 MB. Cuando el archivo
supera los 350 MB, la diferencia de tiempos entre
el entrenamiento y el test empieza a ser considera-
blemente mayor, llegandose incluso a ser 15 veces
mayor para archivos superiores a los 700 MB.
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Figura 3.17: Gráfica tiempos de train y test de Jetson Nano con Gaussian Naive Bayes

Los modelos de comportamiento de entrenamiento
y test para este par algoritmo-dispositivo son los
siguientes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.17)

𝑎𝑖 = 5163𝑒−5, 𝑏𝑖 = 2159, 𝑐𝑖 = −3416

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.18)

𝑎𝑖 = 1345𝑒−14, 𝑏𝑖 = 5122, 𝑐𝑖 = 06274
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A diferencia del hardware Jetson
Nano, se mantiene constante la
misma diferencia de tiempo en-
tre el entrenamiento y el test a
medida que aumenta el tamaño
del archivo. Además, en este ca-
so, el tiempo de test es menor.

Gaussian Naive Bayes - Google Coral
En el hardware Google Coral sin embargo, se

mantiene la misma diferencia de tiempo a medida
que va aumentando el tamaño del archivo. En este
caso también el test tarda menos en procesarse.
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Figura 3.18: Gráfica tiempos de train y test de Google Coral con Gaussian Naive Bayes

Los modelos correspondientes a definir el compor-
tamiento del entrenamiento y test de este algoritmo
en Google coral son los siguientes:

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.19)

𝑎𝑖 = 4001𝑒−27, 𝑏𝑖 = 1001, 𝑐𝑖 = 0

𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖 (3.20)

𝑎𝑖 = 0002, 𝑏𝑖 = 1057, 𝑐𝑖 = 0
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Para el algoritmo Gaussian Nai-
ve Bayes, para entrenar archivos
menores de 300 MB el hardwa-
re más rápido es Google Coral, y
para mayores el Jetson Nano. Pa-
ra el test, ambos hardware obtie-
nen tiempos similares, aunque el
hardware Google Coral solo pue-
de procesar el test archivos infe-
riores a 500 MB.

Gaussian Naive Bayes - Jetson Nano vs Google
Coral
En la comparativa de ambos hardware, se puede
apreciar en la Fig. 3.19, a la hora de entrenar ar-
chivos menores de 300 MB, el hardware Google
Coral es más rápido. Sin embargo, con archivos
superiores, sería el hardware Jetson Nano el más
rápido.
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Figura 3.19: Gráfica tiempos de train de Jetson Nano y Google Coral con Gaussian Naive Bayes

En cuanto al test, como se puede ver en la Fig. 3.20
los dos hardware tienen tiempos similares, aunque
si es cierto que Google Coral solo puede procesar
test de archivos igual o inferiores a 500 MB.
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Figura 3.20: Gráfica tiempos de test de Jetson Nano y Google Coral con Gaussian Naive Bayes

Como resumen general de los
resultados obtenidos, en la Fig.
3.21 se muestra el resultado de
las veces que cada hardware es
más rápido habiendo cogido co-
mo datos cada entrenamiento y
test que se ha hecho en la sección
anterior.

3.2. Resultados obtenidos

En esta sección se va a realizar un análisis de
los resultados que se han obtenido en el anterior
apartado. Es decir, se va a traducir toda la ex-
perimentación a información visual que aporte
valor a la investigación realizada. Como se ha po-
dido ver en la sección anterior, la experimentación
se ha dividido en resultados obtenidos por cada
par algoritmo-hardware. Además, para cada par
mencionado se ha dividido la experimentación en
entrenamiento y test, debido a que el hardware se
comporta de distinta manera para cada familia de
algoritmos.

Como resumen general de los resultados obtenidos,
en la Fig. 3.21 se muestra el resultado de las veces
que cada hardware es más rápido habiendo cogido
como datos cada entrenamiento y test que se ha
hecho en la sección anterior.
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Con el algoritmo Random Forest
el 100 % de las veces ha sido más
rápido el hardware Jetson Nano,
tanto para el entrenamiento co-
mo para el test.

Figura 3.21: Gráfico circular
Hardware óptimo de entrena-
miento y test

Cabe destacar que sólo se han cogido los resulta-
dos que se podían comparar, es decir, en ciertos
algoritmos el hardware Google Coral solo es capaz
de procesar hasta 100 MB, por lo que solo se han
tenido en cuenta para el gráfico los resultados de
ambos hardware hasta 100 MB.

3.2.1. Resultados obtenidos por algoritmo

Con el fin de conocer cómo afecta cada algoritmo en
cada uno de los hardware, se han generado gráficos
circulares para cada algoritmo con los reusultados
obtenidos tanto en entrenamiento como test. A
continuación se muestran uno a uno.

Figura 3.22: Gráfico circular
Hardware óptimo en Random
Forest
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En el caso del algoritmo Logistic
Regression, a la hora de entrenar
y de realizar el test, el 80 % de
las veces ha sido más rápido el
hardware Jetson Nano.

Como se puede ver en la fig. 3.22, en el caso del
algoritmo Random Forest, en esta experimentación
tanto para entrenamiento como para test el 100 %
de las veces ha sido más rápido el hardware Nvidia
Jetson Nano.

Figura 3.23: Gráfico circular
Hardware óptimo en Logistic Re-
gression

En la Fig. 3.23, se aprecia que en este caso, tanto a
la hora de entrenar como de realizar el test, en un
80 % de los casos el hardware Nvidia Jetson Nano
es más rápido.

Figura 3.24: Gráfico circular
Hardware óptimo en K Nearest
Neighbor

En cuanto al algoritmo K Nearest Neighbor, tal y
como muestra la Fig. 3.24 hay una diferencia no-
table entre el hardware óptimo en función de lo
que se quiera procesar en él: entrenamiento o test.
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La experimentación realizada
con el algoritmo K Nearest Neigh-
bor ha concluido con que a la
hora de realizar el test, el hard-
ware Google Coral ha sido más
rápido el 100 % de las veces. Sin
embargo, en cuanto al entrena-
miento, el hardware Jetson Nano
ha sido más rápido el 60 % de las
veces.

El hardware que mejor funciona
a la hora de procesar redes neu-
ronales es el Google Coral. Los
experimentos han concluido con
que este ha sido el hardware más
rápido el 100 % de las veces a la
hora de entrenar, y el 80 % de las
veces para realizar el test.

Para el test, el 100 % de los archivod procesados en
la experimentación han finalizado el proceso más
rápido en el hardware Google Coral. Sin embargo,
a la hora de entrenar, un 60 % de las veces ha si-
do el hardware Nvidia Jetson Nano el más veloz,
mientras que el 20 % de las veces lo ha sido Google
Coral y el otro 20 % han tenido el mismo tiempo
de procesamiento ambos.

Figura 3.25: Gráfico circular
Hardware óptimo en Neural Net-
work

En lo referente al procesamiento de redes neuro-
nales en los dispositivos hardware, como se puede
observar en la Fig. 3.25, a la hora de realizar el test
el 80 % de las veces ha sido más rápido el hardware
Google Coral, mientras que para el entrenamiento
lo ha sido el 100 % de las veces.

Figura 3.26: Gráfico circular
Hardware óptimo en Gaussian
Naive Bayes
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A la hora de entrenar con el al-
goritmo Gaussian Naive Bayes, el
hardware Jetson Nano ha sido el
más rápido el 80 % de las veces,
y el 60 % de las veces a la hora
de realizar el test.

Se han realizado estadísticas pa-
ra analizar el impacto del tamaño
del archivo en el procesamiento
de datos en los hardware de Ed-
ge Computing. El hardware Jetson
Nano es más rápido en la ma-
yoría de los casos, con una tasa
del 80 % de eficiencia para archi-
vos de 250 MB y una tasa del
100 % para archivos de 700 MB y
900 MB. Es importante destacar
que el hardware Google Coral no
puede procesar archivos supe-
riores a 500 MB por restricciones
computacionales, por lo que el
hardware Jetson Nano es el más
rápido para entrenar archivos de
ese tamaño.

Por último, el algoritmo Gaussian Naive Bayes el
60 % de las veces ha sido más rápido en el hardware
Nvidia Jetson Nano a la hora de realizar el test y el
80 % de las veces a la hora de entrenar (Fig. 3.26).

3.2.2. Resultados obtenidos por tamaño de
archivo

Por otro lado, se ha realizado también estadísticas
en función del tamaño de archivo que se procesa,
para ver el impacto que tiene el tamaño del archivo
a la hora de ser procesados en cualquiera de los
dos hardware de Edge Computing. Para este caso
concreto, se han cogido todos los datos, es decir,
los datos que no se pueden procesar en uno de los
hardware debido a restricciones computacionales
pero en el otro si, se ha contabilizado como el más
óptimo para este último.

A continuación, la Fig. 3.27 muestra 7 barras que
representan cada una un tamaño de archivo (que
puede consultarse en la leyenda inferior). Para
cada tamaño, muestra las veces en las que cada
hardware ha sido más rápido a la hora de procesar
el entrenamiento de todos los algoritmos utilizados
en la experimentación de la sección anterior.
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En la realización de pruebas, se
observa que para el entrenamien-
to, el hardware Jetson Nano es el
más rápido en todos los tamaños
de archivo, mientras que para la
realización del test, el hardware
Google Coral es más rápido en el
60 % de los casos para archivos
de 100 MB y 250 MB.

Figura 3.27: Gráfico de barras
para hardware más óptimo para
el entrenamiento en función del
tamaño de archivo

Como se puede apreciar, el hardware Nvidia Jetson
Nano es más rápido en una gran mayoría de los
casos, llegando al 80 % de las veces para archivos
de 250 MB y al 100 % para archivos de 700 MB y
900 MB. En este último caso, cabe destacar que
es el más rápido porque es el único que es capaz
de procesar el entrenamiento de ese tamaño de
archivos, ya que el hardware Google Coral no puede
entrenar archivos superiores a 500 MB por restric-
ciones computacionales.

Por el contrario, en lo que al test se refiere, en la
Fig. 3.28 puede apreciarse que mientras para el
entrenamiento el hardware Nvidia Jetson Nano es
en todos los tamaños de archivo el mayoritario en
cuánto a rapidez, a la hora de realizar el test, para
archivos de 100 MB y 250 MB es el hardware Google
Coral el que es más rápido en el 60 % de los casos.
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En resumen, se concluye que el
hardware Jetson Nano es el más
rápido en la mayoría de los al-
goritmos, excepto en las redes
neuronales, donde el hardware
Google Coral es superior en velp-
cidad de procesamiento debido
a su Unidad de Procesamien-
to por Tensores (TPU). Sin em-
bargo, hay casos puntuales en
los que el hardware Google Co-
ral ofrece un mejor rendimiento,
como con el algoritmo Logistic
Regression y archivos de tamaño
alrededor de 350 MB.

Figura 3.28: Gráfico de barras
que muestra el hardware más
rápido para el test en función del
tamaño de archivo

Tras realizar la experimentación y analizar los re-
sultados obtenidos, se han sacado las conclusiones
descritas a continuación.

3.3. Conclusiones

Habiendo concluido la experimentación con con-
juntos de datos de diferentes tamaños, hay que
señalar que la placa Google Coral no es capaz de
procesar conjuntos de datos de más de 500 MB,
ni para entrenar ni para realizar el test. En algu-
nos casos, incluso este límite es mayor, ya que por
ejemplo con el algoritmo K Nearest Neighbor, a la
hora de realizar el test solo es capaz de procesar
archivos iguales o inferiores a 100 MB.

De forma general, todos los algoritmos rinden
mejor en el hardware de la Nvidia Jetson Nano,
excepto las redes neuronales. Esto se debe a que el
hardware Google Coral está diseñado para realizar
inferencia de redes neuronales. Es la unidad de
procesamiento por tensores (TPU) la que hace que
esta placa sea realmente potente con las redes
neuronales. Es un circuito integrado de aplicación
específica construido para ser un acelerador de
inteligencia artificial [174].
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También se encontró que el ta-
maño del archivo y el tipo de
procesamiento (entrenamiento o
test) son factores que influyen en
el tiempo de procesamiento, y se
presenta una tabla resumen para
facilitar la elección del hardware
adecuado para cada caso. Ade-
más, se destaca que el Google
Coral no es capaz de procesar
conjuntos de datos mayores a
500 MB, y en algunos casos so-
lo puede procesar archivos de
hasta 100 MB.

Como se ha mencionado, aunque por norma gene-
ral el hardware Nvidia Jetson Nano sea más rápido,
siguen habiendo algunos casos puntuales en los
que Google Coral tiene un mejor rendimiento. Por
ejemplo, con el algoritmo Logistic Regression, el
hardware Nvidia Jetson Nano es en la mayoría de
veces más rápido, excepto con archivos que rondan
los 350 MB. En este caso, tanto a la hora de entrenar
como a la hora de realizar el test, Google Coral ofrece
un mejor rendimiento.

Otra de las conclusiones que se puede sacar con
toda esta experimentación, es que el tamaño del
archivo que se quiera procesar también influye en
cuál va a ser el dispositivo Edge Computing que
más rápido lo procese. En el caso del algoritmo K
Nearest Neighbor, con archivos pequeños menores
a 100 MB, el hardware Google Coral es más rápido,
sin embargo, para archivos superiores, sería el
hardware Nvidia Jetson Nano el que más rápido
actuaría.

La experimentación realizada con el algoritmo
Gaussian Naive Bayes demuestra que otra de las
variables que entran en juego a la hora de procesar
archivos en estos hardware es el tipo de procesa-
miento que se va a realizar: entrenamiento o test.
Ya que, para el algoritmo mencionado, si lo que
se quiere es realizar el entrenamiento, es el hard-
ware Google Coral el más veloz. Sin embargo, a la
hora de realizar el test, ambos hardware obtienen
resultados similares.

En conclusión, a partir del análisis precedente,
hay varios factores que influyen en el tiempo de
procesamiento a la hora de correr modelos de inte-
ligencia artificial en dispositivos Edge Computing: el
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tipo de procesamiento (entrenamiento o test), el ta-
maño del archivo y el algoritmo que se va a utilizar.
Es por eso que la combinación de estas 3 variables
es la clave a la hora de poder elegir qué hardware
procesaría más rápido el modelo objetivo para cada
caso. Con el fin de facilitar la elección de hardware
para cualquier caso determinado, a continuación
se muestra la tabla resumen de los modelos de
comportamiento para cada hardware-tamaño de
archivo-algoritmo. Para conocer el tiempo aproxi-
mado que va a tardar un experimento en cada uno
de los hardware, únicamente habrá que sustituir el
tamaño de archivo por la variable size en el modelo
correspondiente al algoritmo y placa seleccionados
y el resultado será el tiempo de procesamiento en
segundos.

En las Tablas 3.6 y 3.7 tenemos el resumen de
los modelos de comportamiento para el hardware
Jetson Nano.

Tabla 3.6: Modelos de com-
portamiento para entrenamiento
Jetson Nano

MODELOS DE ENTRENAMIENTO JETSON NANO
𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖
𝑎𝑖 𝑏𝑖 𝑐𝑖

Random Forest 1,976 1,145 0
Logistic Regression 0,007 11,486 3,473
K Nearest Neighbor 9,94e 5,562 0
Neural Network 0,035 11,245 1,982
Gaussian Naive Bayes 5,163e 2,159 -3,416

Tabla 3.7: Modelos de comporta-
miento para test Jetson Nano

MODELOS DE TEST JETSON NANO
𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖

𝑎𝑖 𝑏𝑖 𝑐𝑖
Random Forest 0,012 1,288 0,505
Logistic Regression 1,201 1,01 -2,158
K Nearest Neighbor 0,0004 3,043 0
Neural Network 0,005 0,858 0
Gaussian Naive Bayes 1,345e-14 5,122 0,627
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En la Tabla 3.8 y Tabla 3.9 tenemos los resúmenes de
los modelos de comportamiento para el hardware
Google Coral.

MODELOS DE ENTRENAMIENTO GOOGLE CORAL
𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖
𝑎𝑖 𝑏𝑖 𝑐𝑖

Random Forest 9,53 0,995 -75,66
Logistic Regression 0,438 0,803 -1,162
K Nearest Neighbor 2,36e 1,841 0,026
Neural Network 0,093 0,918 0
Gaussian Naive Bayes 4,001e-27 10,01 0

Tabla 3.8: Modelos de comporta-
miento para entrenamiento Goo-
gle Coral

MODELOS DE TEST GOOGLE CORAL
𝑡(𝑠𝑖𝑧𝑒) = 𝑎𝑖 ∗ 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏𝑖 + 𝑐𝑖
𝑎𝑖 𝑏𝑖 𝑐𝑖

Random Forest 0,058 1,076 0,727
Logistic Regression 3,431 0,833 -9,134
K Nearest Neighbor 0,052 2,04 0
Neural Network 0,001 0,964 0,034
Gaussian Naive Bayes 0,002 1,057 0

Tabla 3.9: Modelos de compor-
tamiento para test Google Coral
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4.1. Experimentación

El objetivo de esta experimentación es validar la
eficacia y precisión de modelos Edge Computing
que representan subprocesos dentro del ámbito
industrial, y compararlos con el modelo tradicional
de Cloud Computing.

Como se ha podido observar en la experimenta-
ción del capítulo anterior, por lo general, cuanto
más pequeño es el conjunto de datos que se va a
procesar, más rápida es la respuesta del modelo
tanto a la hora de entrenar como a la hora de rea-
lizar el test. El problema está, en que como se ha
mencionado anteriormente, se ha producido un
aumento considerable de los datos que se recogen
en los últimos años [9], y esto implica que debi-
do a la digitalización masiva de las empresas, las
líneas de producción recogen miles de variables
por segundo [6]. Como consecuencia, los gemelos
digitales que representan los procesos industria-
les están compuestos por conjuntos de datos de
gran volumen, pero existen sectores cuyas líneas
de producción demandan respuestas en tiempo
real, como el de la automoción, donde por cada
coche fabricado se recogen más de 1000 variables
sólo en el proceso de pintado [177]. Entonces, ¿Qué
se puede hacer?

Con el fin de poder contibuir a encontrar una solu-
ción para este sector y poder procesar los modelos
de inteligencia artificial en tiempo real buscando
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Sin embargo, hay sectores como
el de la automoción que deman-
dan respuestas en tiempo real.
Para abordar este desafío, se han
dividido los conjuntos de datos
que representan un proceso com-
pleto en subprocesos más peque-
ños, creando pequeños modelos
que representan estos subproce-
sos. La eficacia de estos peque-
ños modelos se validará compa-
rándolos con el modelo del pro-
ceso completo para garantizar
que no sean inferiores.

una alternativa a la arquitectura Cloud Computing
(que incrementa el tiempo de respuesta debido a
las latencias existentes en el envío de datos [27]),
se ha dividido el conjunto de datos que representa
un proceso entero en conjuntos de datos más pe-
queños, denominados subprocesos. En lugar de
crear un modelo que represente toda la cadena de
producción, se quiere crear pequeños modelos que
representen subprocesos de la línea de producción.
Una vez creados, se validará la eficacia de los pe-
queños modelos generados comprobando que no
sea inferior al modelo del proceso completo.

4.1.1. Conjunto de datos

Esta experimentación se ha llevado a cabo dos
veces con dos conjunto de datos diferentes:

Conjunto de datos de carácter público de la
empresa Bosch [175] (utilizado en la experi-
mentación del capítulo anterior).
Conjunto de datos de una línea de fabricación
de vehículos que representa el proceso de
pintado.

Conjunto de datos ’Bosch’

Este conjunto de datos, como bien se ha indica-
do en el anterior capítulo, lo componen los datos
adquiridos durante el proceso de fabricacion de
piezas. Este proceso lo componen 4 líneas de pro-
ducción (L0, L1, L2, L3), por lo que se ha dividido
el conjunto de datos por líneas de producción, es
decir, se han generado 4 conjuntos de datos, uno
por cada línea.
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La experimentación se realizó
dos veces con diferentes conjun-
tos de datos: el primero es el
conjunto de datos público de la
empresa Bosch utilizado en el ca-
pítulo anterior, que representa el
proceso de fabricación de piezas
dividido en 4 líneas de produc-
ción (L0, L1, L2, L3), y el segundo
es un conjunto de datos de una
línea de fabricación de vehícu-
los que representa el proceso de
pintado. En el caso del conjunto
de datos de Bosch, se generaron
4 conjuntos de datos separados
por línea de producción.

Figura 4.1: Conjunto de datos
"Bosch" dividido en líneas de
producción

Para entrenar los modelos de inteligencia artificial
con cada uno de los conjuntos de datos, la etiqueta
que se ha utilizado para todos es la misma: la que
indica si pasará o no el control de calidad.

Conjunto de datos ’Pintado de vehículos’ Este
conjunto de datos se ha obtenido del proceso de
pintado de una planta de fabricación de vehículos.
Estos datos, se han tenido que pre-procesar debi-
do a que son datos captados directamente de los
sensores que existen durante el proceso. Por cada
vehículo, se recogen una serie de variables a medi-
da que va avanzando por la línea. A continuación
se listan los sensores existentes:

9 sensores de temperatura en horno de esmalte
2 sensores de humedad en la cabina de pintura
2 sensores de humedad en la salida de la
cabina de pintura
1 sensor de humedad externa
Presion en la cabina (Pa) de pintado
2 sensores de temperatura en la cabina de
pintura
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2 sensores de temperatura a la salida de la
cabina
Temperatura externa
5 sensores de velocidad del aire horizontal en
la cabina de pintura
4 sensores de velocidad del aire vertical en la
cabina de pintura
2 sensores de humedad en la salida de la
cabina de apresto
1 sensor de humedad en la zona de la cabina
de apresto
1 sensor de presión diferencial de la zona
exterior de apresto
1 sensor de presión diferencial en la zona
limpia de apresto
2 sensores de temperatura de aire frio aporta-
do por el enfriador en la zona de apresto
7 sensores de temperatura en la entrada del
horno de apresto
1 sensor de temperatura en la entrada del
incinerador de apresto
1 sensor de temperatura ambiente del incine-
rador de apresto
2 sensores de temperatura a la salida de los
hornos de apresto
1 sensor de temperatura a la salida de aire
nuevo de cortinas en apresto
1 sensor de temperatura a la salida de la chi-
menea de apresto
1 sensor de temperatura a la salida del incine-
rador en apresto
1 sensor de temperatura en la zona de apresto
1 sensor de velocidad de aire horizontal blow-
off en la zona de apresto
1 sensor de velocidad de aire horizontal flash-
off en la zona de apresto
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En el conjunto de datos de la
línea de fabricación de vehícu-
los que representa el proceso de
pintado, se recogen numerosas
variables por cada coche en el
proceso de pintado. Además, si
el coche no pasa el control de ca-
lidad de pintado, vuelve a retra-
bajarse y recoge nuevos valores
de todos los sensores.

1 sensor de velocidad de aire horizontal ma-
nual
1 sensor de velocidad de aire vertical automá-
tico
1 sensor de velocidad de aire vertical manual

Cada vez que un coche pasa por el proceso de
pintado, como se puede observar en el listado
anterior, se generan todas estas variables en este
único proceso. Además, si una vez llegado al punto
de control de calidad de pintado, no lo supera, el
coche vuelve a retrabajarse, por lo que volvería a
pasar por toda la línea, y por tanto, recoger valores
de todos los sensores de nuevo. Esto puede pasar
hasta 3 veces, por lo que por cada coche, existe la
posibilidad de que haya uno, dos o tres valores
para cada sensor arriba listado.

Además de los datos de los sensores, también se
han recogido en el conjunto de datos las caracterís-
ticas de cada vehículo:

Color de la carrocería
Nº de rondas
Modelo
Longitud

Por otro lado, como etiqueta de salida, se ha cogido
el tipo de defecto que detecta el control de calidad
final, existendo 50 defectos posibles.

Como se ha podido observar, el nº de variables
que se recogen por vehículo es elevado, y se puede
llegar a triplicar en caso de que el vehículo tenga
que retrabajarse 2 veces. En el marco de esta expe-
rimentación, este conjunto de datos se ha dividido
en dos:



100 4 Modelos Edge

Se han recogido también las ca-
racterísticas de cada vehículo y
el tipo de defecto detectado en el
control de calidad final. Se ha
dividido el conjunto de datos
en dos subprocesos: esmalte y
apresto, para crear modelos más
pequeños y representativos de
cada subproceso.

El conjunto de datos de pinta-
do de vehículos ha requerido un
preprocesamiento en el que se
han pivotado los datos para tener
una fila por vehículo y las colum-
nas corresponden a los valores
de cada sensor. Mientras que el
conjunto de datos de Bosch solo
se dividió en líneas de produc-
ción.

Subproceso de esmalte: se han cogido las va-
riables que tienen que ver con el proceso de
esmaltado y se han añadido las características
de cada vehículo.
Subproceso de apresto: lo componen las varia-
bles que tienen que ver con apresto y se han
añadido las características de cada vehículo.

Por lo tanto, de un conjunto de datos principal en
el que había variables tanto de esmalte como de
apresto, se han creado dos conjuntos de datos, uno
para cada subproceso (Fig. 4.2).

Figura 4.2: Conjunto de datos de
Pintado de vehículos dividido
en los subprocesos de esmalte y
apresto

4.1.2. Procesamiento de los datos

Para poder llevar a cabo la experimentación, am-
bos conjuntos de datos han tenido que ser pre-
procesados. En el caso del conjunto de datos de
’Bosch’, únicamente se ha tenido que dividir el
conjunto de datos en líneas de produccioón. Sin
embargo, para el conjunto de datos de pintado de
vehículos, se ha tenido que realizar un exhaustivo
pre-procesado de datos: en primer lugar, se han
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pivotado los datos de manera que queden los va-
lores de los sensores en columnas, ya que antes
había una fila por cada par sensor-vehículo. Por lo
tanto, se ha conseguido tener un conjunto de datos
donde cada fila representa un vehículo y donde las
columnas indican los valores de cada sensor para
el vehículo correspondiente.

Figura 4.3: Estructura del con-
junto de datos original

En la Fig. 4.3 se puede ver la etructura que tiene
el conjunto de datos original. Después de realizar
la pivotación de los datos, la estructura de datos
resultanse se observa a continuación en la Fig.
4.4.

Figura 4.4: Estructura del con-
junto de datos pivotado

Una vez se han obtenido los conjuntos de datos
tanto de apresto como de esmalte pivotados, se ha
procedido a añadir las columnas que indican las ca-
racterísticas del vehículo (color, modelo, longitud)
y el nº de rondas que ha realizado.
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La normalización de los datos es
un enfoque de preprocesamiento
que consiste en escalar o trans-
formar los datos para que la con-
tribución de cada característica
sea igual. La calidad de los da-
tos es crucial para el éxito de los
algoritmos de aprendizaje auto-
mático en la obtención de un mo-
delo predictivo generalizado del
problema de clasificación. Mu-
chos estudios han demostrado
la importancia de la normaliza-
ción de los datos para mejorar
su calidad y, posteriormente, el
rendimiento de los algoritmos
de aprendizaje automático.

Figura 4.5: Estructura del con-
junto de datos transformado

Por lo tanto, en la Fig. 4.5 se describe la estructura
del conjunto de datos final. Cabe destacar, que esa
estructura corresponde tanto para el conjunto de
datos de apresto como para el conjunto de datos
de esmalte.

Una vez se ha conseguido tener los datos en la es-
tructura deseada, se ha realizado la normalización
de los mismos.

Normalización de los datos
La normalización de los datos es uno de los en-

foques de preprocesamiento en el que los datos
se escalan o transforman para que la contribución
de cada característica sea igual [178]. El éxito de
los algoritmos de aprendizaje automático depende
de la calidad de los datos para obtener un modelo
predictivo generalizado del problema de clasifica-
ción. La importancia de la normalización de los
datos para mejorar su calidad y, posteriormente,
el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje
automático se ha presentado en muchos estudios
[179] [180] [181].
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En la experimentación, se han
procesado subconjuntos de da-
tos de diferentes líneas de pro-
ducción utilizando diferentes al-
goritmos de aprendizaje auto-
mático, incluyendo Random Fo-
rest, Logistic Regression, K Nearest
Neighbors, Neural Network y Gaus-
sian Naive Bayes.

4.2. Experimentación conjunto de
datos "Bosch"

Una vez dividido el conjunto de datos original en
subconjuntos de datos, cada uno de ellos hace refe-
rencia a una línea de producción, se ha procedido
a realizar la experimentación. Para ello, se han pro-
cesado los subconjuntos de datos con diferentes
familias de algoritmos para comprobar su eficacia
y poder compararla con la eficacia del conjunto
completo de datos. Los algoritmos utilizados han
sido Random Forest, Logistic Regression, K Nearest
Neighbors, Neural Network y Gaussian Naive Bayes.
Las tablas 4.1 y 4.2 muestran los resultados de
eficacia con cada algoritmo.

COMPARACIÓN DE MODELOS
L0 + L1 + L2 + L3

( %)
L0
( %)

L1
( %)

Random Forest 98,30 98,39 98,32
Logistic Regression 98,16 98,26 98,26
K Nearest Neighbor 98,17 97,94 97,98
Neural Network 91,11 95,66 98,24
Gaussian Naive Bayes 61,82 75,83 98,30

Tabla 4.1: Comparativa de efica-
cia de los modelos creados con
los subconjuntos de datos y el
modelo creado con el conjunto
de datos original.

COMPARACIÓN DE MODELOS
L0 + L1 + L2 + L3

( %)
L2
( %)

L3
( %)

Random Forest 98,30 98,33 98,68
Logistic Regression 98,16 98,26 98,23
K Nearest Neighbor 98,17 97,97 98,15
Neural Network 91,11 91,52 98,30
Gaussian Naive Bayes 61,82 98,30 95,70

Tabla 4.2: Comparativa de efica-
cia de los modelos creados con
los subconjuntos de datos y el
modelo creado con el conjunto
de datos original.

A continuación se explican los resultados mostra-
dos en la tablas 4.1 y 4.2 y : la primera columna
denominada L0 + L1 + L2 + L3 hace referencia al
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Las tablas 4.1 y 4.2 muestran los
resultados de eficacia de cada al-
goritmo, y se observa que, excep-
to en el caso de K Nearest Neigh-
bors, los modelos entrenados con
los subconjuntos de datos ofre-
cen un mejor resultado que los
modelos creados con el conjunto
completo de datos.

Además, se destaca que el algo-
ritmo Gaussian Naive Bayes ob-
tiene una mejora significativa en
la precisión al entrenarse con los
conjuntos de datos de las líneas
de producción en lugar del con-
junto completo, llegando a una
precisión del 98.30 % en el con-
junto de datos de la línea 1.

En este caso, se ha llevado a cabo
una experimentación en la que se
han utilizado diferentes modelos
para analizar un gran volumen
de variables. Sin embargo, solo
las redes neuronales han mostra-
do resultados de precisión pro-
metedores, mientras que el resto
de modelos no superaba el 40 %
de precisión. Por tanto, la expe-
rimentación se ha centrado en
analizar diferentes arquitecturas
de redes neuronales y optimiza-
dores para reducir el error de la
red. Se han llevado a cabo com-
parativas para evaluar los resul-
tados obtenidos con diferentes
combinaciones de arquitecturas
y optimizadores.

conjunto de datos original completo, ya que con-
tiene los datos de las cuatro líneas de producción.
Las siguientes columnas, L0, L1, L2 y L3 hacen refe-
rencia a los subconjuntos creados para cada línea
de producción. Como se puede apreciar, excepto
con el algoritmo K Nearest Neighbors, los algoritmos
ofrecen un mejor resultado cuando los modelos se
crean con los subconjuntos de datos, es decir, los
modelos obtienen una mejor precisión cuando se
entrenan con los datos de cada línea de producción
por separado. Aun así, para el algoritmo K Nearest
Neighbors, la mayor pérdida de precisión se produ-
ce en la línea 0 (L0) y equivale al 0,23 %, por lo que
podría considerarse como despreciable. Por otro
lado, cabe destacar que con el algoritmo Gaussian
Naive Bayes, la mejora que se consigue en cuanto
a precisión cuando se entrenan los modelos con
los conjuntos de datos pequeños es importante,
llegando a pasar de un 61.82 % de precisión con el
modelo completo a una precisión de 98.30 % con
el conjunto de datos de la línea 1.

4.3. Experimentación conjunto de
datos de pintado

Al realizar la experimentación en este caso, debido
al gran volumen de variables, sólo las redes neuro-
nales daban resultados de precisión prometedores.
El resto, no llegaba ni a un 40 % de precisión, por
lo que la experimentación se ha centrado en ana-
lizar los resultados de los modelos con diferentes
arquitecturas de redes neuronales. Además de las
diferentes arquitecturas, también se han realiza-
do comparativas con diferentes optimizadores, ya
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La elección del optimizador es
fundamental en las redes neuro-
nales, ya que es el encargado de
encontrar los valores óptimos de
la función de pérdida mediante
el cálculo del gradiente de la fun-
ción de coste y la generación de
nuevos pesos mediante algorit-
mos de búsqueda metaheurísti-
cos. El optimizador ajusta cada
peso de la red en la dirección
negativa del gradiente para mi-
nimizar el error de la función de
costo. El factor de entrenamien-
to, o "lr", es multiplicado por el
vector de gradiente para acelerar
la convergencia de la función de
costo hacia su mínimo.

En esta experimentación se han
utilizado dos optimizadores pa-
ra las redes neuronales: el des-
censo de Gradiente Estocástica
(SGD) y Adam.

que, la función de estos es reducir el error de la red
optimitzando los valores [182]

Optimizadores de redes neuronales
La importancia del optimizador en las redes neuro-
nales es vital, ya que se encargan de encontrar los
valores óptimos de la función de pérdida calculan-
do el gradiente de la función de coste y generando
nuevos pesos mediante el uso de algoritmos de
búsqueda metaheurísticos [182].

Para minimizar el error de la función de costa, lo
que hace es modificar cada peso de la red en la
dirección negativa del gradiente [183]:

𝑊𝑡+1 =𝑊𝑡 + 𝑑𝑓 (𝑐𝑜𝑠𝑡𝑒)/𝑑𝑊 ∗ 𝑙𝑟 (4.1)

Donde aparece el término llamado "lr" que hace
referencia al factor de entrenamiento, y se mul-
tiplica por el vector de gradiente con el objetivo
de acelerar la convergencia de la función de coste
hacia su mínimo [184].

Existen varios optimizadores diferentes, a conti-
nuación se describen los utilizados en esta experi-
mentación:

Stochastic Gradient Descent (SGD)
Stochastic Gradient Descent o el descenso de Gra-
diente Estocástica es una aproximación estocástica
de la optimización del descenso gradiente y un
método iterativo para minimizar/maximizar una
función objetivo, que lucha por descubrir los míni-
mos o máximos por iteración [185]. El SGD lo hace
siguiendo el gradiente negativo del objetivo tras
comprobar sólo uno o algunos ejemplos de entre-
namiento. En otras palabras, cuando el número de
conjuntos de datos de entrenamiento es elevado,
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El SGD es una aproximación es-
tocástica de la optimización del
descenso gradiente y utiliza solo
uno o algunos ejemplos de en-
trenamiento en cada iteración,
lo que reduce la cantidad de
cálculos y mejora la velocidad
de cálculo.

SGD funciona rápidamente porque no utiliza la to-
talidad de las instancias de entrenamiento en cada
integración, lo que reduce la cantidad de cálculos
y mejora la velocidad de cálculo [186]. Además, el
SGD puede ajustar dinámicamente la estimación
de las matrices de primer y segundo orden del
gradiente de cada parámetro según la función de
pérdida. Así, se puede reducir el riesgo de que el
modelo converja al óptimo local. Teniendo en cuen-
ta estas ventajas, especulamos que el uso de SGD
puede superar el coste computacional y conducir
a una rápida convergencia.

El SGD se puede detallar de la siguiente manera
[187]:

En primer lugar, se asigna un vector de ceros al peso
𝑊1 y a continuación, se selecciona de manera aleato-
ria una muestra de entrenamiento (𝑥𝑖𝑡 , 𝑦𝑖𝑡) de todo
el conjunto de entrenamiento, donde 𝑖𝑡 ∈ (1, , 𝑚)
es el objetivo de la muestra de entrenamiento se-
leccionada en la iteración t. La función objetivo
es:

𝑚𝑖𝑛(𝑊) = 𝜆
2
| |𝑊 | |2 + 𝑓 (𝑊, (𝑥𝑖𝑡 , 𝑦𝑖𝑡)) (4.2)

En segundo lugar, se calcula el gradiente en función
de la ecuación 4.2 y por lo tanto, el gradiente puede
expresarse mediante:

Δ𝑡 = 𝜆𝑊𝑡 − 𝛼𝑡𝑦𝑖𝑡𝑥𝑖𝑡 (4.3)

donde:

𝛼𝑡 = 1, si 𝑦𝑖𝑡(𝑊𝑡 , 𝑥𝑖𝑡) < 1
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Por otro lado, Adam mide los ín-
dices de aprendizaje adaptables
para cada parámetro y utiliza la
"media ponderada exponencial-
mente" de los gradientes para
acelerar el algoritmo de descen-
so de gradiente.

𝛼𝑡 = 0, para otros casos

La fórmula de la matriz de los pesos, W, es la
siguiente:

𝑊𝑡+1 =𝑊𝑡 − 𝜂𝛼 (4.4)

donde:
𝜂𝑡 = 1

𝜆𝑡

Por consiguiente, se puede obtener una matriz de
pesos W actualizada basada en las fórmulas 4.2 y
4.3 mediante:

𝑊𝑡+1 = (1 − 1
𝑡
)𝑊𝑡 + 𝑦𝑖𝑡𝑥𝑖𝑡 (4.5)

En la práctica, la función 4.5 se utiliza para encon-
trar mínimos o máximos por iteración.

Adam
Adam es un método de optimización de SGD que
mide los índices de aprendizaje adaptables para
cada parámetro [188]. Es una mezcla de RMSProp
y Momentum, y la operación de actualización con-
sidera la variante del gradiente suavizado y pro-
porciona un mecanismo de corrección del sesgo
[189] [190]. El método es realmente eficaz cuando
se trabaja con conjuntos de datos grandes, ya que,
reduce los costes de computación debido a que
necesita menos memoria de ejecución y es inva-
riable al cambio de diagonal del gradiente [188].
Este algoritmo se utiliza para acelerar el algoritmo
de descenso de gradiente teniendo en cuenta la
"media ponderada exponencialmente" de los gra-
dientes. El uso de promedios hace que el algoritmo
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Ambos optimizadores son efec-
tivos para trabajar con grandes
conjuntos de datos, reduciendo
los costes de computación al utili-
zar menos memoria de ejecución.
Otros optimizadores se proba-
ron pero no pudieron ejecutarse
debido a problemas computacio-
nales.

converja hacia los mínimos a un ritmo más rápido
[191]:

𝑊𝑡+1 =𝑊𝑡 − 𝛼𝑚𝑡 (4.6)

𝑚𝑡 = 𝛽𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽)[ 𝛿𝐿
𝛿𝑊𝑡

] (4.7)

donde:

𝑚𝑡 = agregado de gradientes en el momento t [ac-
tual] (inicialmente, 𝑚𝑡 = 0)
𝑚𝑡−1 = agregado de gradientes en el momento t-1
[anterior]
𝑊𝑡 = pesos en el momento t
𝑊𝑡 + 1 = pesos en el momento t+1
𝛼𝑡 = tasa de aprendizaje en el momento t
𝛿𝐿 = derivada de la función de pérdida
𝛿𝑊𝑡 = derivada de los pesos en el momento t
𝛽 = Parámetro medio cambiante (const. 0.9)

En la experimentación, se han utilizado estos dos
optimizadores (SGD y Adam) porque funcionan
muy bien con grandes conjuntos de datos, redu-
ciendo los costes de computación al utilizar menos
memoria de ejecución [188]. Se ha probado a uti-
lizar otros optimizadores, pero no se ha podido
ejecutar por problemas computacionales.

4.3.1. Resultados modelo Esmalte

A continuación, en las Tablas 4.3 y 4.4 se muestran
los resultados de la experimentación.
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Las tablas 4.3 y 4.4muestra los
resultados de una experimenta-
ción que utilizó diferentes confi-
guraciones de redes neuronales
con los optimizadores Adam y
SGD. Los resultados muestran
que la configuración de capas
(256, 192) con Adam como opti-
mizador obtuvo la mayor preci-
sión del 78.10 %, lo que sugiere
que una mayor cantidad de ca-
pas no siempre conduce a mejo-
res resultados.

Capas ocultas Adam SGD
( %) ( %)

(256, 64) 77,09 76,39
(256, 80) 77,24 76,24
(256, 96) 76,32 75,54
(256, 112) 77,01 75,85
(256, 128) 75,93 77,24
(256, 144) 76,55 76,47
(256, 160) 76,47 76,55
(256, 176) 77,32 75,93
(256, 192) 78,10 76,63
(256, 208) 76,86 76,24
(256, 224) 77,32 76,24
(256, 240) 76,86 74,92
(256, 256) 77,40 75,85

Tabla 4.3: Resultados de preci-
sión del modelo de Esmalte con
diferentes configuraciones

Capas ocultas Adam SGD
( %) ( %)

(272, 256) 77,94 76,47
(288, 256) 76,63 76,93
(304, 256) 76,39 75,62
(256, 272) 76,24 75,62
(272, 272) 77,09 76,63
(288, 272) 76,70 76,01
(288, 272) 76,70 76,01
(304, 272) 76,47 75,15
(272, 288) 77,01 76,32
(288, 288) 76,55 75,93
(304, 288) 77,17 76,24
(288, 304) 75,77 76,70
(304, 304) 76,86 75,54

Tabla 4.4: Resultados de preci-
sión del modelo de Esmalte con
diferentes configuraciones

Como se puede observar, tal y como se ha comen-
tado en el punto anterior, la experimentación se ha
llevado a cabo con redes neuronales de diferentes
configuraciones. Es por eso, que para cada com-
binación de capas ocultas, se ha utilizado tanto el
oprimizador Adam, como el SGD.

Con los resultados a la vista, cabe destacar, que no
por tener más capas se obtienen mejores resultados,
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La tabla 4.5 presenta los resul-
tados de precisión de la experi-
mentación con el modelo de los
datos de Apresto. La configura-
ción con mejor precisión utilizó
(208, 128) capas y el optimizador
Adam, obteniendo una precisión
del 67.01 %.

ya que la configuración que mejores resultados ha
dado es la que tiene (256, 192) capas y utilizado
como optimizador Adam. Esta configuración ha
obtenido un 78.10 % de precisión, la más alta frente
al resto de configuraciones.

4.3.2. Resultados modelo Apresto

La tabla 4.5 muestra el resumen de los resultados
de precisión de la experimentación con el modelo
de los datos de Apresto.

Tabla 4.5: Resultados de preci-
sión del modelo de Apresto con
diferentes configuraciones

Capas ocultas Adam SGD Capas ocultas Adam SGD
( %) ( %) ( %) ( %)

(208, 64) 65,10 65,10 (256, 256) 64,58 63,72
(208, 80) 63,54 63,02 (272, 256) 63,54 64,41
(208, 96) 63,71 62,32 (288, 256) 65,45 63,72
(208, 112) 63,19 63,19 (304, 256) 66,15 63,72
(208, 128) 67,01 64,76 (256, 272) 64,24 63,89
(208, 144) 63,71 63,71 (272, 272) 63,37 65,28
(208, 160) 64,06 62,67 (288, 272) 61,11 63,54
(208, 176) 63,72 63,89 (304, 272) 63,37 62,67
(208, 192) 65,62 63,71 (272, 288) 63,37 63,89
(208, 208) 64,24 63,71 (288, 288) 64,24 63,19
(208, 224) 64,76 63,19 (304, 288) 65,97 64,58
(240, 240) 63,02 64,41 (288, 304) 64,41 63,19
(304, 240) 64,24 62,85 (304, 304) 63,37 64,24

En este caso, la configuración que mejor precisión
ha obtenido es la que tiene (208, 128) capas y
usa como optimizador Adam, con un 67.01 % de
precisión.

4.3.3. Resultados modelo Apresto y Esmalte
unificados

Como el conjunto de datos de Apresto y de Esmalte
pertenecen al proceso de pintado de vehículos, se
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ha contemplado la opción de generar un único mo-
delo de ’Pintura’ que contenga los datos de ambos
subprocesos. Es por eso, que se ha generado este
modelo cogiendo ambos conjuntos de datos, pa-
ra después, poder realizar una comparativa entre
los resultados de los modelos generados indivi-
dualmente y en conjunto. A continuación, en la
Tabla 4.6 y Tabla 4.7 se muestran los resultados de
precisión del modelo unificado.

Capas ocultas Adam SGD
( %) ( %)

(288, 64) 26,04 26,04
(288, 80) 28,47 27,43
(288, 96) 28,30 26,91
(288, 112) 26,74 23,61
(288, 128) 26,73 26,39
(288, 144) 25 25,69
(288, 160) 25 24,31
(288, 176) 27,95 27,08
(288, 192) 27,60 25,35
(288, 208) 26,22 25,17
(288, 224) 28,30 28,30
(288, 240) 29,89 27,43
(288, 256) 27,95 26,91

Tabla 4.6: Resultados de preci-
sión del modelo de Apresto y
Esmalte unificados con diferen-
tes configuraciones

Capas ocultas Adam SGD
( %) ( %)

(256, 256) 25,52 25,87
(272, 256) 25,52 26,39
(288, 256) 27,95 26,91
(304, 256) 27,60 27,08
(256, 272) 28,30 27,26
(272, 272) 28,65 26,91
(288, 272) 26,04 26,04
(304, 272) 26,39 26,04
(272, 288) 26,04 26,74
(288, 288) 25,87 26,91
(304, 288) 29,86 26,22
(288, 304) 27,26 25,17
(304, 304) 28,82 28,30

Tabla 4.7: Resultados de preci-
sión del modelo de Apresto y
Esmalte unificados con diferen-
tes configuraciones
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Se ha considerado la posibilidad
de crear un modelo de "Pintu-
ra" que incluya los datos de los
subprocesos de Apresto y Esmal-
te, ya que ambos pertenecen al
proceso de pintado de vehículos.
Se generó un modelo unificado
utilizando ambos conjuntos de
datos y se comparó con los mode-
los individuales. En las tablas 4.6
y 4.7 se presentan los resultados
de precisión del modelo unifica-
do. Sin embargo, la precisión es
baja y la configuración que da
mejores resultados es la que tie-
ne (288, 240) capas y utiliza el
optimizador Adam.

La tabla 4.8 presenta una com-
parativa de precisión entre los
modelos generados individual-
mente para los conjuntos de da-
tos de Apresto y Esmalte, y el
modelo unificado que contiene
ambos conjuntos. Los resultados
indican que la precisión de los
modelos individuales es mayor
que la del modelo unificado, lo
cual también se observó en la ex-
perimentación con el conjunto
de datos de Bosch.

Como puede apreciarse, en el caso del modelo
unificado, la precisión es bastante baja siendo la
configuración que mejores resultados da la que tie-
ne (288, 240) capas y utiliza el optimizador Adam.

4.3.4. Comparativa resultados de precisión
entre los modelos de Esmalte, Apresto y
ambos modelos unificados

Una vez obtenidos los resultados de precisión de
cada caso, la tabla 4.8 refleja la comparativa de
precisión de modelos, habiendo cogido el mejor
de los resultados de la experimentación para cada
caso.

Tabla 4.8: Comparativa de resul-
tados de precisión entre los mo-
delos de Esmalte, Apresto y am-
bos modelos unificados

Modelo Edge
Esmalte

( %)

Modelo Edge
Apresto

( %)

Modelo Apresto
y Esmalte

( %)
78,10 67,01 39,86

Como se puede ver, la precisión de los modelos
cuando se generan por separado es mayor que si se
genera un modelo completo que contiene todos los
datos, al igual que ha pasado en la experimentación
con el conjunto de datos de ’Bosch’.

4.4. Conclusiones

Una vez concluidas ambas experimentaciones, con
los resultados de precisión ya analizados, en am-
bos casos ha sucedido algo similar: los modelos
generados con conjuntos de datos de partes del
proceso obtienen mejores resultados que modelos
grandes que contemplan varios subprocesos.
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En ambas experimentaciones se
observó que los modelos gene-
rados con conjuntos de datos de
partes del proceso obtienen me-
jores resultados que los modelos
más grandes que contemplan va-
rios subprocesos. En la experi-
mentación del conjunto de datos
del pintado de vehículos, los mo-
delos Edge consiguen una preci-
sión de hasta más del doble que
el modelo generado con todos
los datos, mientras que el mo-
delo unificado apenas logra una
precisión del 30 %. Esto demues-
tra que en algunos casos, tener
más datos no siempre resulta en
un modelo más preciso, ya que
los datos de un proceso indepen-
diente de otro pueden actuar co-
mo ruido al predecir, como se vio
en la experimentación del con-
junto de datos de Bosch y en la
del pintado de vehículos.

Como se ha podido ver en el apartado anterior
de comparativa de resultados, los modelos Edge
consiguen una precisión de hasta más de dos veces
mejor que el modelo generado con todos los datos,
alcanzando un 78,10 % para el modelo de esmalte
y un 67,01 % para el modelo de apresto. Por el
contrario, cuando se crea un modelo con los datos
tanto de apresto como de esmalte, ambos juntos,
apenas se consigue una precisión del 30 %. Con
todo esto, se puede concluir que en algunos casos,
no por tener más datos, es decir, más información,
se obtienen mejores resultados en un modelo, ya
que, en las experimentaciones llevadas a cabo se
ha demostrado lo contrario. Esto sucede, debido
a que los datos de un proceso independiente de
otro, a la hora de predecir, pueden actuar como
’ruido’, como pasa con las líneas de producción
en la experimentación del conjunto de datos de
’Bosch’ y como pasa con los subprocesos de esmalte
y apresto en la experimentación del conjunto de
datos del pintado de vehículos.
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5.1. Experimentación

Este capítulo se ha centrado en buscar una solución
a escenarios en los que el uso de Edge Computing
puede verse comprometido, o lo que es lo mismo,
se ha centrado en intentar paliar las restricciones
existentes de este tipo de entornos, que como se
ha podido observar una vez concluidas las experi-
mentaciones del capítulo 3, Análisis Hardware, las
restricciones tienen tienen relación directa con el
volumen de datos que han de proecesar.

Como conclusión de la experimentación realizada
en el capítulo 3 acerca del análisis hardware, la
principal limitación en los dispositivos Edge viene
determinada por el tamaño del conjunto de datos a
procesar. Sin embargo, debido a la digitalización de
las empresas [9], el volumen del conjunto de datos
que se recoge cada determinado tiempo sobre la
maquinaria suele ser lo suficientemente grande y
pesado para procesarlo de manera directa en este
tipo de entornos debido a la dimensionalidad y al
gran número de instancias.

Por lo tanto, por un lado está la captación masiva
de datos, y por otro lado, la restricción de procesar
conjuntos de datos de gran volumen en disposi-
tivos Edge. Es por eso, que existe la necesidad de
buscar una solución para optimizar el flujo de da-
tos entre los dispositivos que capturan el dato (IoT)
y los dispositivos que procesan el dato (dispositi-
vos Edge). El objetivo final de esta experimentación
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El objetivo final es encontrar una
técnica de compresión de datos
adecuada para generar un con-
junto de datos más pequeño pero
representativo que pueda gene-
rar modelos de inteligencia ar-
tificial con una precisión igual
o similar al conjunto de datos
original voluminoso.

por lo tanto, es buscar una técnica adecuada de
compresión de datos para que en lugar de tener
que procesar el volumen original de los datos en
bruto que se recolectan en las máquinas, pueda
procesarse un conjunto comprimido pero lo sufi-
cientemente representativo para que mantenga la
eficacia a la hora de generar modelos de inteligen-
cia artificial. Es decir, partiendo de un voluminoso
conjunto de datos con muchas instancias, se quiere
generar un conjunto de datos más pequeño que sea
capaz de generar modelos de inteligencia artificial
con una precisión igual o similar a los generados
con el conjunto de datos original.

Figura 5.1: Reducción del con-
junto de datos con el objetivo de
obtener resultados similares

Pero, ¿Cómo se consiguen conjuntos de datos
reducidos y, que a la vez, sean representativos?
Para ello, ha sido necesario aplicar nuevos enfoques.
Se ha realizado una experimentación en la que se
han probado técnicas de compresión de hasta un
90 % de reducción. Es bastante improbables que
el modelo del conjunto de datos reducido tenga
exactamente la misma precisión que el modelo
generado con los datos originales. Sin embargo, en
caso de que la precisión sea ligeramente menor,
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En la experimentación se han uti-
lizado dos enfoques para obtener
conjuntos de datos reducidos pe-
ro representativos: reducción de
instancias y reducción de dimen-
sionalidad. Para la reducción de
instancias, se técnica que se ha
utilizado es la compresión Ba-
yesiana mediante el uso de re-
des Bayesianas en el software
Weka. Para la reducción de di-
mensionalidad, se han utilizado
autoencoders, que constan de un
codificador y un decodificador.

1: Weka: Waikato Environment for
Knowledge Analysis es un softwa-
re libre con licencia que contiene
herramientas de visualización y
algoritmos para el análisis de da-
tos y modelado predictivo.

La comparación de los resulta-
dos entre los conjuntos de datos
originales y los comprimidos ha
mostrado que se ha alcanzado el
objetivo de mantener la precisión
del modelo, lo que podría ayu-
dar a resolver problemas compu-
tacionales al procesar grandes
volúmenes de datos y proporcio-
nar respuestas más rápidas.

la pérdida deberá ser insignificante para que la
técnica pueda ser validada.

Se han empleado dos enfoques diferentes con el
fin de conseguir la reducción de datos: por un lado
la reducción del número de instancias y, por otro,
la reducción de la dimensionalidad de los datos.
Para la reducción de instancias, se ha aplicado el
Teorema de Bayes con la compresión Bayesiana, y
para la reducción de dimensionalidad, se ha hecho
uso de autoencoders.

Para la compresión Bayesiana, se han aplicado
redes Bayesianas a los conjuntos de datos originales
haciendo uso de las bibliotecas de la plataforma
de software Weka. 1 El número total de salidas de
la red Bayesiana varía en función del porcentaje
de reducción que se aplique al conjunto de datos
original.

Por otro lado, en cuanto a los autoencoders, estos
se componen de dos elementos principales: un co-
dificador y un decodificador. Al codificador se le
entregará el conjunto de datos original con el obje-
tivo de generar un vector latente, y el decodificador
será el encargado de reconstruir los datos origina-
les a partir del vector latente obtenido previamente
del codificador. La comparación de los resultados
de precisión obtenidos mediante el uso de algorit-
mos de aprendizaje automático entre los conjuntos
de datos originales y los comprimidos demostró
que se ha alcanzado el objetivo principal de mante-
ner la tasa de precisión del modelo. De este modo,
podría ser un avance para los problemas compu-
tacionales que pueden surgir al procesar grandes
volúmenes de datos y ayudaría a proporcionar
respuestas más rápidas [11].
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En esta sección se describe el pro-
ceso de reducción de instancias
mediante el uso de redes bayesia-
nas. Este proceso se lleva a cabo
con el fin de reducir el número
de filas del conjunto de datos ori-
ginal. Se utiliza la plataforma de
software libre Weka para aplicar
las redes bayesianas y el núme-
ro de outputs generados por la
red depende del grado de reduc-
ción que se aplique al conjunto
de datos original.

El algoritmo de compresión ba-
yesiana sigue varios pasos para
llevar a cabo la reducción de ins-
tancias. En primer lugar, se ve-
rifica que cada instancia tenga
una clase de predicción unitaria
para poder ser gestionada por
las librerías de Weka. A conti-
nuación, se crea un clasificador
bayesiano a partir de los datos
disponibles y se ordenan los no-
dos adecuadamente. Se genera
un diccionario para almacenar
la información y se calcula el nú-
mero de instancias que se deben
recoger en función del porcenta-
je de compresión deseado.

A continuación, se muestra la experimentación
realizada para cada uno de los enfoques.

5.1.1. Reducción de instancias

Con el objetivo de obtener una reducción del con-
junto de datos en número de filas, se han aplicado
redes bayesianas al conjunto de datos original uti-
lizando las librerías de la plataforma de software
libre Weka. El número de outputs generados por la
red bayesiana varía en función del grado de reduc-
ción que se aplique al conjunto de datos original.

Comportamiento del algoritmo

A continuación se detallan los pasos que sigue el
algoritmo para realizar la compresión bayesiana
de datos durante la presente experimentación:

Se recogen los datos originales y se comprueba
que cada instancia tiene una clase de predic-
ción unitaria. Esta verificación se realiza para
determinar si las clases pueden ser gestiona-
das por las librerías de Weka.
Para comprimir los datos, a partir de los datos
disponibles se crea un clasificador bayesiano.
Una vez obtenido,los nodos se ordenan ade-
cuadamente para el sistema de manera que
desde la posición de un nodo en la lista hacia
la derecha no haya ningún padre de ese nodo.
Se genera un diccionario para almacenar la
información.
El número de instancias que se deben recoger
se calcula en función del porcentaje de com-
presión que se desee. A partir del diccionario
de nodos, se pasan los nodos ordenados tal



5.1 Experimentación 119

A partir del diccionario de no-
dos, se obtiene la probabilidad
del estado del nodo y se ordenan
de menor a mayor. Los estados
seleccionados se añaden como
instancias generadas como out-
puts y generan un diccionario.
Finalmente, a partir del diccio-
nario que se ha construido, estos
valores se devuelven como un
conjunto de instancias, siendo el
número de estas equivalente al
porcentaje de compresión que se
haya querido aplicar. La figura
5.2 muestra de manera visual los
pasos seguidos por el algoritmo
de compresión bayesiana.

y como fueron devueltos por el método de
ordenación. Se obtiene la probabilidad del es-
tado del nodo y se ordenan de menor a mayor.
Los estados seleccionados se añaden como
instancias generadas como outputs y generan
un diccionario. Porsteriormente, a partir del
diccionario que se ha construido, estos valores
se devuelven como un conjunto de instancias,
siendo el número de estas equivalente al por-
centaje de compresión que se haya querido
aplicar.

Figura 5.2: Diagrama de flujo de
compresión bayesiana.

En la figura 5.2 superior pueden observarse los
pasos seguidos por el algoritmo de compresión
bayesiana para que partiendo de un conjunto de
datos original se obtenga un conjunto de datos
comprimido del mismo.

5.1.2. Reducción de dimensionalidad

Para obtener una reducción del conjunto de datos
en cuanto a columnas, se ha llevado a cabo utili-
zando un Autoencoder. El Autoencoder consta de dos
elementos: un codificador y un decodificador. El
número de entradas del codificador tiene que coin-



120 5 Optimización del flujo de datos

Se ha utilizado un Autoencoder
para reducir el conjunto de datos
en cuanto a columnas. El Autoen-
coder lo compone una red neuro-
nal convolucional y consta de un
codificador y un decodificador
con el mismo número de entra-
das y salidas respectivamente.
Se han utilizado capas convolu-
cionales de una dimensión en
ambos componentes, añadiendo
un número diferente de capas en
función de la tasa de reducción
deseada. Se muestra la configu-
ración correspondiente a una re-
ducción del 50 % de columnas
de 24 a 12, del 75 % de columnas
de 24 a 6 y del 90 % de 24 a 2.

cidir con el número de salidas del decodificador. La
figura 5.3 muestra la estructura del Autoencoder.

Figura 5.3: Estructura del Auto-
encoder

En cuanto al funcionamiento, el Autoencoder lo com-
pone una red neuronal convolucional, y lo primero
que ha de hacerse es especificar las capas de la
red del codificador y del decodificador. Para este
caso concreto se han utilizado capas convoluciona-
les de una dimensionalidad. El número de capas
añadidas a ambas partes ha sido diferente, ya que
el codificador tiene que comprimir los datos, y el
decodificador expandirlos. El número de capas
también varía en función de la tasa de reducción
que se quiera conseguir, ya que el objetivo es conse-
guir que el vector latente sea de un tamaño u otro.
Por ejemplo, si el objetivo es reducir el conjunto de
datos de 24 columnas a 12, el número de capas ne-
cesarias será diferente que si el objetivo es reducir
el conjunto de datos de 24 columnas a 6. La Figura
5.4 muestra la configuración correspondiente a la
reducción de columnas de 24 a 12, es decir, una
reducción del 50 %.
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Figura 5.4: Configuración del
Autoencoder para la reducción de
24 a 12

A continuación, la Figura 5.5, muestra la de la
reducción del 75 %, de 24 a 6.
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Figura 5.5: Configuración del
Autoencoder para la reducción de
24 a 6

Por último, se muestra en la Figura 5.6la configu-
ración del autoencoder para la reducción del 90 %
para reducir de 24 a 2.
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2: Keras: Es una librería de soft-
ware de código abierto que ofre-
ce una interfaz de Python para
redes neuronales [192].

Figura 5.6: Configuración del
Autoencoder para la reducción de
24 a 2

El siguiente código generado con Keras 2 muestra
las diferentes configuraciones para cada reducción.
La tupla que se especifica entre parentesis indica
el tamaño de salida de cada capa. La forma de
salida (None, x, y) indica el tamaño de la salida de
la capa. En este caso, None representa el tamaño de
la muestra (que puede variar), x es la longitud de
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la secuencia después de aplicar las convoluciones y
el pooling, e y es el número de canales o caracterís-
ticas resultantes de las convoluciones. El número
de parámetros de una capa representa la cantidad
de pesos entrenables que la capa tiene. Estos pa-
rámetros se utilizan para aprender y ajustar los
filtros convolucionales durante el entrenamiento
de la red.

50 % de reducción

El siguiente código muestra la configuración de la
red neuronal convolucional para la reducción del
50 % de las columnas:

Model: "24to12columns_encoder"
_________________________________________

Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d (Conv1D) (None, 24, 2) 8

max_pooling1d

(MaxPooling1D) (None, 12, 2) 0

conv1d_1 (Conv1D) (None, 12, 1) 7

=========================================

Total params: 15

Trainable params: 15

Non-trainable params: 0
_________________________________________

Model: "24to12columns_decoder"
_________________________________________

Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d_2 (Conv1D) (None, 12, 2) 8

up_sampling1d

(UpSampling1D) (None, 24, 2) 0
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En el codificador, los datos de
entrada con 24 columnas pasan
por una capa convolucional de
1 dimensión, se reducen a 12 co-
lumnas mediante Max Pooling y
se pasan por la última capa con-
volucional. En el decodificador,
las 12 columnas se pasan por una
capa convolucional de 1 dimen-
sión, se incrementa la dimensio-
nalidad a 24 columnas mediante
una capa de upsampling y se
obtienen los datos reconstruidos
mediante la última capa convo-
lucional.
3: Upsampling: Muestreo ascen-
dente. Es una técnica que pro-
duce una aproximación de la se-
cuencia que se habría obtenido
muestreando la señal a una fre-
cuencia mayor [193].

conv1d_3 (Conv1D) (None, 24, 1) 7

=========================================

Total params: 15

Trainable params: 15

Non-trainable params: 0
_________________________________________

Figura 5.7: Código del Autoenco-
der para la reducción de 24 coum-
nas a 12

Como podemos ver en la Figura 5.9, en la parte
superior del código, en el codificador, los datos
de entrada tienen 24 columnas y se pasan a tra-
vés de una capa convolucional de 1 dimensión. A
continuación, se reduce su tamaño a 12 columnas
utilizando Max Pooling y se pasa a la última capa
convolucional.

Por otro lado, el decodificador recibe la salida del
codificador, es decir, las 12 columnas, y la pasa a
través de una capa convolucional de 1 dimensión,
luego la dimensionalidad se incrementa hasta 24
columnas de nuevo utilizando la capa upsampling 3

Finalmente, los datos reconstruidos vienen dados
por la última capa convolucional que obtiene los
datos de la capa de muestreo ascendente anterior.

75 % de reducción

El siguiente código muestra la configuración de la
red neuronal convolucional para la reducción del
75 % de las columnas:

Model: "24to6columns_encoder"
_________________________________________
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Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d (Conv1D) (None, 24, 1) 8

max_pooling1d

(MaxPooling1D) (None, 12, 2) 0

conv1d_1 (Conv1D) (None, 12, 2) 14

max_pooling1d_1

(MaxPooling1D) (None, 6, 2) 7

=========================================

Total params: 29

Trainable params: 29

Non-trainable params: 0
_________________________________________

Model: "24to6columns_decoder"
_________________________________________

Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d_3 (Conv1D) (None, 6, 2) 8

up_sampling1d

(UpSampling1D) (None, 12, 2) 0

conv1d_4 (Conv1D) (None, 12, 2) 14

up_sampling1d_1

(UpSampling1D) (None, 24, 2) 0

conv1d_5 (Conv1D) (None, 24, 1) 7

=========================================

Total params: 29

Trainable params: 29

Non-trainable params: 0
_________________________________________

Figura 5.8: Código del Autoenco-
der para la reducción de 24 coum-
nas a 6
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En este caso, se sigue un proceso
similar al anterior, donde los da-
tos iniciales pasan por una capa
convolucional de 1 dimensión y
se reducen a 12 y 6 columnas me-
diante Max Pooling en dos pasos
sucesivos. En el decodificador, se
aplica una capa convolucional de
1 dimensión a la salida del codifi-
cador, se incrementa la dimensio-
nalidad a 12 columnas mediante
la capa de upsampling y se re-
pite el proceso para obtener 24
columnas. Los datos reconstrui-
dos son dados por la última capa
convolucional.

En este caso, se repite el mismo proceso inicial
que en la anterior compresión, los datos iniciales
se pasan por una capa convolucional de 1 dimen-
sión y posteriormente se reduce su tamaño a 12
columnas a través del max pooling. Se repite el
mismo proceso pasando los datos a la capa convo-
lucional de 1 dimensión y reduciendo el tamaño
a 6 columnas con el mismo método. Finalmente,
los datos de salida de esta capa se pasan a la úl-
tima capa convolucional. El decodificador aplica
una capa convolucional de 1 dimensión a la salida
del codificador para luego incrementar la dimen-
sionalidad a 12 columnas utilizando la capa de
muestreo ascendente (upsampling). El proceso ante-
rior se repite de nuevo con las mismas 2 capas para
aumentar la dimensionalidad a 24 columnas y los
datos reconstruidos son dados por la última capa
convolucional que obtiene los datos de la capa de
muestreo ascendente anterior.

90 % de reducción

El siguiente código muestra la configuración de la
red neuronal convolucional para la reducción del
95 % de las columnas:

Model: "24to2columns_encoder"
_________________________________________

Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d (Conv1D) (None, 24, 2) 8

max_pooling1d

(MaxPooling1D) (None, 12, 2) 0

conv1d_1 (Conv1D) (None, 12, 2) 14

max_pooling1d_1

(MaxPooling1D) (None, 6, 2) 0
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conv1d_2 (Conv1D) (None, 6, 2) 14

max_pooling1d_2

(MaxPooling1D) (None, 2, 2) 0

conv1d_3 (Conv1D) (None, 2, 1) 7

=========================================

Total params: 43

Trainable params: 43

Non-trainable params: 0
_________________________________________

Model: "24to12columns_decoder"
_________________________________________

Layer (type) Output shape Param#

=========================================

conv1d_4 (Conv1D) (None, 2, 2) 8

up_sampling1d

(UpSampling1D) (None, 6, 2) 0

conv1d_5 (Conv1D) (None, 6, 2) 14

up_sampling1d_1

(UpSampling1D) (None, 12, 2) 0

conv1d_6 (Conv1D) (None, 12, 2) 14

up_sampling1d_2

(UpSampling1D) (None, 24, 2) 0

conv1d_7 (Conv1D) (None, 24, 1) 7

=========================================

Total params: 43

Trainable params: 43

Non-trainable params: 0

Figura 5.9: Código del Autoenco-
der para la reducción de 24 coum-
nas a 2

En esta configuración (Figura 5.6), como en las
anteriores, los datos de entrada de 24 columnas se
pasan por una capa convolucional de 1 dimensión
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En esta configuración, se sigue
un proceso similar a las anterio-
res, donde se utiliza una capa
convolucional de 1 dimensión pa-
ra reducir la dimensionalidad de
los datos de entrada de 24 a 12
columnas a través de Max Poo-
ling. Luego, se repite el mismo
proceso para obtener 8 colum-
nas y se pasa a la siguiente capa
convolucional. En esta ocasión,
la dimensión se reduce a 4 co-
lumnas usando nuevamente la
técnica Max Pooling. Finalmen-
te, los datos de salida de esta
capa se pasan a la última capa
convolucional. El decodificador
aumenta la dimensionalidad uti-
lizando la técnica upsampling de
4 a 8 columnas y de 8 a 12 colum-
nas, antes de obtener los datos
reconstruidos de 24 columnas
utilizando la última capa convo-
lucional.

El algoritmo de reducción de di-
mensionalidad se compone de
tres pasos principales.

4: Epochs: Es un hiperparámetro
que define la cantidad de pasa-
das que el algoritmo de aprendi-
zaje automático ha completado
a través de todo el conjunto de
datos de entrenamiento [194].

y luego se reduce su tamaño a 12 columnas utili-
zando la técnica Max Pooling. Después, se repite
el mismo proceso para obtener 6 columnas. Estos
datos se pasan a la siguiente capa convolucional
y la dimensión se reduce a 2 columnas utilizando
Max Pooling una vez más. Finalmente, los datos de
salida de esta capa se pasan a la última capa convo-
lucional. Posteriormente, el decodificador repite el
proceso de las configuraciones anteriores aumen-
tando la dimensionalidad con la técnica upsampling
de 2 a 6 columnas primero, de 6 a 12 después, y
finalmente, de 12 a 24.

Comportamiento del algoritmo

A continuación se detallan los pasos realizados por
el algoritmo para la reducción de la dimensionali-
dad durante la experimentación:

Los datos originales son revisados para ase-
gurar que no hay valores atípicos que com-
prometan el aprendizaje de los modelos de
inteligencia artificial. La columna de valores
categóricos utilizada para la predicción se
separa del resto del conjunto de datos para
conservar los valores originales.
Para la reducción de la dimensionalidad se
crea un Autoencoder, el cual está compuesto por
dos elementos, el codificador como entrada
y el decodificador como salida del modelo.
El modelo debe ser ajustado por los datos de
entrenamiento tomados del conjunto de datos
original, para hacerlo lo más óptimo posible
se deben especificar los epochs 4 y el tamaño
del lote teniendo en cuenta la longitud de los
datos de entrenamiento.
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Primero, se revisan los datos ori-
ginales para asegurarse de que
no haya valores atípicos y se se-
para la columna categórica utili-
zada para la predicción.

Segundo, se crea un autoencoder
compuesto por el codificador y
el decodificador para reducir la
dimensionalidad de los datos de
entrada. Se ajusta el modelo uti-
lizando datos de entrenamiento
y se especifican los hiperparáme-
tros como epochs y el tamaño del
lote. Tercero, los datos se pasan
por el codificador para obtener el
vector latente, que será el conjun-
to de datos con la reducción de
la dimensionalidad. La columna
categórica se adjunta al vector
latente para poder realizar pre-
dicciones con los nuevos datos
reducidos.

Se ha utilizado un conjunto de
datos público de Kaggle para la
experimentación, que se enfoca
en predecir el porcentaje de Sili-
cio en el concentrado de mineral
de hierro.

Los datos pasan por el codificador para obte-
ner el vector latente, que será el conjunto de
datos con la reducción de la dimensionalidad.
A continuación, la columna categórica se ad-
juntará al vector latente para poder realizar
predicciones con los nuevos datos reducidos.

Figura 5.10: Diagrama de com-
presión bayesiana: paso a paso

5.1.3. Pasos de la experimentación

Para llevar a cabo la experimentación, se ha toma-
do un conjunto de datos público de Kaggle, cuyo
marco es el paradigma de la industria [195]. El
conjunto de datos trata de un proceso industrial
que concentra mineral de hierro. El objetivo princi-
pal es predecir el porcentaje de Silicio al final del
proceso, que se obtiene a partir del concentrado de
mineral de hierro y su impureza. Para ello, en la
planta existen sensores que miden la temperatura,
el pH, el flujo, la densidad, así como todas las
variabels continuas del proceso, donde los datos
son recogidos cada 20 segundos. Estos datos son
recogidos en bruto. Sin embargo, las variables de
calidad, como el % de silicio o de mineral de hierro
en el contenido, son mediciones de calidad realiza-
das mediante análisis de laboratorio. Las muestras
para el análisis se recogen cada 15 minutos y son
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El conjunto de datos contiene me-
diciones de sensores y variables
continuas del proceso, así como
mediciones de calidad realiza-
das mediante análisis de labora-
torio. Para la experimentación,
se ha utilizado un Autoencoder
para reducir la dimensionalidad
de los datos y predecir el % de
Silicio en el concentrado de mi-
neral de hierro de manera más
rápida.

Se ha diseñado una arquitectura
para predecir la calidad del con-
centrado de mineral de hierro
sin necesidad de enviar mues-
tras al laboratorio. Los datos se
recogen y se almacenan en una
base de datos, y se realiza la com-
presión bayesiana en un servidor
informático. Luego, los datos re-
ducidos se pasan a nodos dis-
tribuidos en la planta, donde se
pueden crear modelos ad-hoc pa-
ra predecir diferentes variables.
Esta arquitectura se ha diseñado
para poder adaptarse a cualquier
tipo de proceso.

enviadas al laboratorio. De esta manera, el labora-
torio da una respuesta sobre el análisis de calidad
del flujo del producto cada dos horas. La calidad
viene determinada por el concentrado de mineral
de hierro. Con el objetivo de dar una respuesta
más rapida, se quiere predecir el % de Silicio en el
concentrado de mineral de hierro. De esta manera,
se podría conocer la calidad evitando las dos horas
de análisis de laboratorio.

5.1.4. Arquitectura

Para poder llevar a cabo el propósito de predecir
la calidad sin necesidad de enviar las muestras a
laboratorio, se ha definido la siguiente arquitectura.
Cabe destacar que esta arquitectura se ha diseñado
con el objetivo de poder adaptarse a cualquier
tipo de proceso. Cuando los datos se recogen, se
almacenan en una base de datos con el fin de poder
hacer uso de ellos a posteriori a la hora de crear
el modelo predictivo. Como se puede ver en la
Figura 5.11, con los datos almacenados se realiza la
compresión bayesiana en un servidor informático
de gran escala. Una vez obtenida la reducción
del conjunto de datos, los datos son pasados a
los pequeños nodos que están distribuidos en la
planta. De esta forma, cada nodo edge puede crear
modelos ad-hoc en función de lo que se quiera
predecir en cada uno de ellos de una forma mucho
más eficiente y rápida que teniendo todos los datos
en bruto.
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Se han utilizado diferentes méto-
dos de búsqueda dentro de la red
neuronal para la reducción de
instancias mediante la compre-
sión bayesiana y se han aplicado
diferentes porcentajes de com-
presión, incluyendo Hill Clim-
bing y Tree Augmented Network
(TAN), con porcentajes de com-
presión del 25 %, 50 % y 75 %.

Hill Climbing es un algoritmo de
optimización local que busca la
dirección de ascenso/descenso
más pronunciada posible desde
su posición actual.

Figura 5.11: Arquitectura nodos
edge

5.1.5. Validación

En cuanto a la reducción de instancias realizada
mediante la compresión bayesiana, se han com-
primido los datos utilizando varios métodos de
búsqueda diferentes dentro de la red neuronal, y se
han aplicado diferentes porcentajes de compresión:

Algoritmos de búsqueda: Hill Climbing y Tree
Augmented Network (TAN).
Porcentajes de compresión: 25 %, 50 % y 75 %.

Hill Climbing

Hill Climbing es un algoritmo basado en optimiza-
ción local. Toma la dirección de ascenso/descenso
más pronunciada posible desde su posición actual,
por lo cual, le supone un coste computacional mí-
nimo. Como impide volver a una elección anterior,
se suele denominar estrategia irreversible [196].
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Por otro lado, Tree Augmented
Network (TAN) es una técnica de
aprendizaje bayesiano que utili-
za una estructura de árbol en la
que cada atributo depende só-
lo de la clase y de otro atributo,
eliminando la suposición de in-
dependencia. La clasificación se
lleva a cabo mediante un árbol
de máxima amplitud ponderada
que optimiza la probabilidad de
los datos de entrenamiento.

Tree Augmented Network (TAN)

Es una técnica de aprendizaje bayesiano semiautó-
nomo. Al utilizar una estructura de árbol en la que
cada atributo depende sólo de la clase y de otro
atributo, elimina la suposición de independencia.
La clasificación se lleva a cabo mediante un árbol
de máxima amplitud ponderada que optimiza la
probabilidad de los datos de entrenamiento [197].

Tras generar los modelos con datos comprimidos,
se ha comparado la precisión con los modelos
generados con los datos originales.

Se han creado diferentes modelos que emplean dife-
rentes técnicas de clasificación (Bayesian Network
K2 [198], Bayesian Network TAN [154], J48 deci-
sion tree [199], K-Nearest Neighbor [200], Naive
Bayes [201], Random Forest [202] y Simple Logistic
Regression [203]) con el fin de poder realizar un
estudio del comportamiento de cada familia de
algoritmos.

5.1.6. Resultados - Reducción de instancias

Los resultados de la experimentación de reducción
de instancias a través de redes bayesianas se mues-
tran en la Tabla 5.1, Tabla 5.2 y Tabla 5.3. La primera
columna de resultados muestra la precisión de ca-
da algoritmo entrenado con los datos originales, es
decir, sin realizar ninguna compresión. A continua-
ción, en las columnas posteriores, se muestran los
resultados de precisión de los modelos generados
con los datos comprimidos al 25 %, 50 % y 75 %.
Cada una de las compresiones se ha realizado dos
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En cuanto a los resultados de la
experimentación de reducción
de instancias a través de redes
bayesianas, se comparado la pre-
cisión de modelos generados con
datos originales y datos compri-
midos al 25 %, 50 % y 75 % uti-
lizando dos algoritmos de bús-
queda diferentes.

veces utilizando diferentes algoritmos de búsque-
da (Hill Climbing y Tree Augmented Network), por lo
que por cada compresión existen dos resultados de
precisión, los de la columna HC que corresponden
a los modelos comprimidos utilizando el algoritmo
de búsqueda Hill Climbing y los de la columna TAN,
que corresponden a aquellos creados utilizando
Tree Augmented Network.

A la hora de comparar los resultado de precisión
de los modelos comprimidos con los modelos ge-
nerados con los datos originales, como se puede
observar en las tablas (5.1, 5.2, 5.3) la precisión de
los modelos comprimidos es casi similar a la de los
datos originales, pero con un 75 % menos de datos
usados. La diferencia de precisión es muy pequeña,
e incluso en algunos casos, la precisión de los mo-
delos generados con datos comprimidos es mayor
que la de los datos originales. Por ejemplo, en la
Tabla 5.1, generando un modelo BayesNet TAN y
empleando para entrenarlo los datos comprimidos
un 25 % utilizando TAN, la precisión del modelo
ha sido de un 93.98 % frente al 93.93 % de precisión
que tiene el modelo entrenado con los datos en
bruto. Además, para el mismo algoritmo, cuando
se entrena el modelo con los datos comprimidos en
un 75 %, la precisión es de 93.14 %. Esto indica que
incluso después de reducir el conjunto de datos un
75 %, es decir, que el volumen final es un 25 % del
volumen original, la precisión del modelo solo ha
variado un 0.79 %.

Por otro lado, el algoritmo Random Forest obtiene
muy buenos resultados con los datos comprimidos.
Con un 99.95 % de precisión utilizando los datos
en bruto, la precisión de los modelos comprimidos
es 99.89 % con el 25 % comprimido, 99.83 % con el
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La mayoría de los algoritmos
probados obtuvieron una preci-
sión casi similar a la de los datos
originales, incluso con una re-
ducción del 75 % en el conjunto
de datos. El algoritmo Random
Forest fue el que obtuvo los mejo-
res resultados, con una precisión
cercana al 99 % incluso con una
compresión del 75 %.

También se ha analizado el im-
pacto del algoritmo de búsqueda
en la precisión de los modelos
y se ha concluidi que su éxito
depende del porcentaje de com-
presión aplicado.

50 % comprimido y 99.46 % con una compresión
del 75 %. Lo que significa que la diferencia de
precisión entre el modelo entrenado con los datos
en bruto, y el modelo comprimido en un 75 %
sería solo del 0.49 %. Los algoritmos J48, KNN
y Bayesnet TAN también han dado muy buenos
resultados con los datos en bruto. Con lo que
respecta a la compresión en estos algoritmos, el
algoritmo que mayor pérdida de precisión sufre es
el KNN cuando se comprime un 25 %. Sin embargo,
con ese mismo ratio de compresión, el algoritmo
Bayesnet Tan mejora su precisión un 0.05 %. Estas
pérdidas de precisión podrían ser consideradas
como insignificantes, ya que para el algoritmo
Bayesnet TAN la pérdida con la compresión del 50 %
y 75 % es de 0.13 % y de 0.72 % respectivamente; y
para el algoritmo J48 es de 0.79 % y 1,61 %.

Aunque el resto de algoritmos (Bayesnet K2, Naive
Bayes, Simple Logistic) no alcanzan una precisión tan
alta con los datos en brutos (73,66 %, 52 %, 59,36 %),
la pérdida de precisión con los datos comprimi-
dos es igualmente insignificante, con una pérdida
máxima del 1,37 % cuando se comprime al 75 % y
se aplica para crear el modelo el algoritmo Bayes-
net K2. Adicionalmente, se ha hecho un análisis
también acerca de cuál es el algoritmo de búsque-
da utilizado para la compresión de los datos (Hill
Climbing o Tree Augmented Network) que mejores
resultados genera posteriormente en la precisión
de los modelos. Se ha llegado a la conclusión de
que el éxito de un algoritmo u otro depende del %
de compresión que se aplique al conjunto de datos.
Cuando se trata de una compresión del 25 %, el Tree
Augmented Network es el algoritmo de búsqueda
que en el 85 % de las veces comprime los datos
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de forma más representativa que el algoritmo Hill
Climbing. Sin embargo, cuando la compresión es
del 75 %, el algoritmo Hill Climbing es el que obtie-
ne mejores resultados en un 85 % de los casos. En
cambio, cuando los datos en bruto se comprimen
al 50 %, no se ve de forma clara que algoritmo fun-
ciona mejor, ya que Hill Climbing funciona mejor en
el 57 % de los casos, mientras que Tree Augmented
Network en el 43 %.

Tabla 5.1: Resultados con 25 %
de compresión Without

compression

25 %
compressed

HC TAN
Bayesnet K2 73,66 % 73,46 % 73,57 %
Bayesnet TAN 93,93 % 93,08 % 93,98 %
J48 99,41 % 97,86 % 99,01 %
KNN(5) 96,85 % 91,55 % 94,83 %
Naive Bayes 52,00 % 52,02 % 52,10 %
Ranfom Forest 99,95 % 99,46 % 99,89 %
Simple Logistic 59,36 % 59,55 % 59,45 %

Tabla 5.2: Resultados con 50 %
de compresión Without

compression

50 %
compressed

HC TAN
Bayesnet K2 73,66 % 73,13 % 73,21 %
Bayesnet TAN 93,93 % 93,80 % 93,73 %
J48 99,41 % 98,59 % 98,69 %
KNN(5) 96,85 % 93,95 % 93,75 %
Naive Bayes 52,00 % 51,95 % 52,05 %
Ranfom Forest 99,95 % 99,83 % 99,78 %
Simple Logistic 59,36 % 59,43 % 59,37 %
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Las tablas 5.4 y 5.5 muestran
los resultados de la experimen-
tación de la reducción de dimen-
sionalidad, donde se comparan
las precisiones de varios algorit-
mos entrenados con los datos en
bruto y con diferentes niveles de
compresión (50 %, 75 % y 90 %).
Los resultados indican que la re-
ducción de dimensionalidad no
es tan efectiva como la reducción
de instancias.

Without
compression 75 % compressed

Accuracy HC TAN
Bayesnet K2 73,66 % 72,29 % 72,28 %
BayesNet TAN 93,93 % 93,13 % 93,14 %
J48 99,41 % 97,80 % 97,78 %
KNN (5) 96,85 % 91,48 % 91,45 %
Naive Bayes 52,00 % 51,96 % 51,94 %
Random Forest 99,95 % 99,46 % 99,45 %
Simple Logistic 59,36 % 59,50 % 59,45 %

Tabla 5.3: Resultados con 75 %
de compresión

5.1.7. Resultados - Reducción de
dimensionalidad

En las tablas 5.4 y 5.5 se muestran los resultados de
la experimentación de la reducción de dimensio-
nalidad. Al igual que en la experimentación de la
reducción de instancias del apartado anterior, en la
columna de la izquierda sale reflejada la precisión
de cada uno de los algoritmos entrenados con los
datos en bruto, y en las columnas posteriores, la
precisión con las compresiones del 50 %, 75 % y
90 %. Cabe destacar que los resultados obtenidos
en esta experimentación no son tan prometedores
como en el caso de la reducción de instancias. En
el caso del algoritmo Naive Bayes, no solo no pierde
precisión cuando se comprime hasta en un 75 %,
sino que incluso mejora la precisión del modelo en
casi un 1 %. Cuando la compresión es de un 50 %,
la precisión del modelo mejora un 1,39 %.

Después del algoritmo Naive Bayes, el algoritmo
que menos precisión pierde con una compresión
del 75 % es el Simple Logistic (1,79 %), seguido del
KNN (13,75 %).

Los algoritmos que mejores resultados ofrecen
cuando se hace una compresión del 50 % son KNN,
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El algoritmo Naive Bayes mejo-
ra su precisión en un 1 % cuan-
do se comprime en un 75 % y
en un 1,39 % cuando se compri-
me en un 50 %, mientras que el
Simple Logistic y KNN son los al-
goritmos que menos precisión
pierden con una compresión del
75 %.

En cuanto a la compresión del
50 %, los algoritmos KNN, Nai-
ve Bayes y Simple Logistic ofre-
cen los mejores resultados, con
una pérdida de precisión de só-
lo el 1,75 %, 1,39 % y 1,61 %, res-
pectivamente. Sin embargo, la
precisión disminuye significati-
vamente cuando se reduce la di-
mensionalidad en un 90 %, lo
que hace que el modelo no pue-
da cumplir su función.

Naive Bayes y Simple Logistic. El algoritmo KNN y el
Simple Logistic con una compresión del 50 % tienen
una pérdida de precisión de sólo el 1.75 % y 1.61 %,
respectivamente, mientras que el algoritmo Naive
Bayes mejora la precisión en un 1.39 % para este
ratio de compresión.

En cuando a los resultados con la compresión del
90 %, la pérdida no es despreciable y el modelo
dejaría realizar su función.

Tabla 5.4: Resultados con 50 % y
75 % de compresión

Without
compression

50 %
compressed

75 %
compressed

Bayesnet K2 73,66 % 57,62 % 54,45 %
Bayesnet TAN 93,93 % 64,33 % 62,91 %
J48 99,41 % 86,66 % 78,46 %
KNN(5) 96,85 % 95,10 % 83,10 %
Naive Bayes 52 % 53,39 % 52,98 %
Random Forest 99,95 % 94,72 % 85,00 %
Simple Logistic 59,36 % 57,75 % 57,57 %

Tabla 5.5: Resultados con 90 %
de compresión

Without
compression

90 %
compressed

Bayesnet K2 73,66 % 39,53 %
Bayesnet TAN 93,93 % 41,61 %
J48 99,41 % 40,91 %
KNN(5) 96,85 % 36,12 %
Naive Bayes 52 % 38,46 %
Ranfom Forest 99,95 % NA
Simple Logistic 59,36 % 38,91 %

5.2. Conclusiones

Esta investigación se ha centrado en demostrar que
a través de diferentes técnicas de compresión de
datos se puede llegar a obtener conjuntos de datos
reducidos que representan las características del
conjunto de datos original.



5.2 Conclusiones 139

Esta investigación demuestra
que es posible obtener conjun-
tos de datos reducidos que re-
presenten las características del
conjunto de datos original me-
diante técnicas de compresión
de datos. Se han aplicado com-
presiones bayesianas y autoenco-
ders a los datos originales con
el objetivo de generar modelos
Edge Computing.

Se concluyó que la compresión
bayesiana funciona bien con una
pérdida de precisión insignifi-
cante incluso cuando la compre-
sión de los datos es del 75 %, y
que los autoencoders funcionan
bien en casos muy concretos.

Se han aplicado compresiones bayesianas y auto-
encoders a los datos originales con el objetivo de
poder generar pequeños modelos ’Edge Compu-
ting’.

Como resultado, tal y como se ha demostrado, es
posible implementar estos modelos en nodos con
una capacidad computacional limitada gracias a la
compresión de los datos, ya que siguen generando
resultados similares a los modelos creados con los
datos en bruto. Además, se ha demostrado que en
algunos casos, cuando se aplican ciertos algoritmos,
el conjunto de datos comprimido genera mejores
resultados que el conjunto de datos original.

Cabe destacar que para el algoritmo Bayesnet TAN
en el caso de reducción de instancias (compresión
bayesiana) y para el algoritmo Naive Bayes para
la reducción de dimensionalidad (autoencoder),
el modelo mejora su precisión un 0.05 % y 1.39 %
respectivamente con los datos comprimidos un
25 %.

En el caso de la compresión bayesiana, al utilizar-
se el algoritmo Bayesnet, la pérdida de precisión
de los modelos que aplican este algoritmo puede
considerarse insignificante incluso cuando la com-
presión de los datos es de un 75 %. Por otro lado,
en cuanto al uso de autoencoders para la reducción
de los conjuntos de datos, se ha concluido que fun-
ciona bien únicamente para casos muy concretos.
Por ejemplo, cuando se utiliza la capa de muestreo
ascendente (upsampling) para la reconstrucción del
decodificador con el objetivo de reducir la dimen-
sionalidad en un 50 % funciona bien, ya que no
hay que añadir capas de relleno con ceros para la
reconstrucción. Sin embargo, cuando hay que aña-
dirlas a la salida, distorsiona el resultado, ya que
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5: Granularidad: La granulari-
dad en los datos define el nivel
de detalle que tiene un conjunto
de datos [204].
La metodología propuesta en es-
ta experimentación permite com-
primir conjuntos de datos con el
porcentaje de reducción desea-
do.

no deja que la granularidad 5 sea tan buena como
en la compresión bayesiana y genera resultados no
deseados. Gracias a la metodología propuesta en
esta experimentación en cuanto a la compresión
de los datos a través de redes bayesianas, permite
comprimir conjuntos de datos con el porcentaje de
reducción deseado, consiguiendo de esta manera
que sea una metodología ah-hoc.



1: OEM: Original Equipment
Manufacturer

Conclusiones 6
En este capítulo, se presentarán las conclusiones
finales obtenidas a lo largo de las investigaciónes
llevadas a cabo en el marco de esta tesis doctoral. Se
proporcionará un resumen del análisis detallado
del problema principal abordado en la introduc-
ción, así como una descripción de los objetivos
planteados para solucionarlo. Se discutirán los ex-
perimentos realizados, los resultados obtenidos
y las validaciones llevadas a cabo. Finalmente, se
añadirán posibles líneas de trabajos futuros.

En la introducción de esta tesis doctoral se ha iden-
tificado y analizado exhaustivamente el problema
principal que ha motivado esta investigación:

Con el auge del Internet de las Cosas (IoT) y la
digitalización, se ha producido un aumento en
los datos manejados por las empresas. La compu-
tación en la nube, aunque útil para descentralizar
la computación, presenta retos como la latencia en
las comunicaciones y la sobrecarga de red debido a
la distancia de los centros de datos y al volumen de
datos transmitidos. La creciente demanda de pro-
cesamiento de datos y la expansión de dispositivos
generando datos en el borde de la red requieren
soluciones más eficientes que la computación en la
nube, lo que ha llevado al surgimiento del concepto
de Edge Computing.

Esta tesis surge de la necesidad de generar cono-
cimiento a partir de los datos de proceso de un
OEM1, ya que, la investigación se llevó a cabo en
colaboración con una empresa de automoción cuya
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planta de producción tiene como objetivo fabricar
610 vehículos al día. El proceso de digitalización
de esta planta ha permitido recoger una gran can-
tidad de variables por segundo durante el proceso
de fabricación, lo que ha aumentado la necesidad
de procesar estos datos de manera eficiente pa-
ra poder tomar decisiones durante el proceso de
producción. Dado que la computación en la nube
puede presentar retrasos y las plantas de produc-
ción requieren respuestas cada vez más rápidas,
esta investigación se enfoca en el potencial del Ed-
ge Computing para manejar los datos en tiempo
real. La meta es desarrollar gemelos digitales que
mejoren la eficiencia y la calidad, particularmente
en el proceso de pintura de vehículos, una etapa
que a menudo es un cuello de botella debido a su
complejidad y a los estrictos estándares de calidad
requeridos.

Se han explorado las limitaciones y las deficien-
cias en el estado del arte, destacando las áreas que
requerían una mayor atención y los nuevos retos
que debían afrontarse. A lo largo de los capítulos
precedentes, se ha trabajado en estrecha colabora-
ción con la literatura existente para comprender
a fondo el problema y definir objetivos claros y
relevantes.

Con el fin de abordar el problema principal, tras
identificar los retos presentes en la industria actual
y haber realizado un análisis crítico del estado
del arte se han establecido una serie de objetivos
específicos. Estos objetivos fueron diseñados para
proporcionar una estructura clara que permitiera
responder a la pregunta de investigación plantea-
da:

¿Puede la combinación de Edge Computing con técnicas
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de inteligencia artificial modelizar con suficiente preci-
sión y mejorar el desarrollo de gemelos digitales de partes
del proceso de pintura de una planta de producción del
sector de la automoción?

Para responder a esta hipótesis, se han establecido
los siguientes objetivos que se derivan de la necesi-
dad de acortar los tiempos de cálculo y predicción
del resultado del proceso para enfrentar los desa-
fíos tecnológicos que requieren respuestas rápidas,
como es el caso del sector de la automoción.

El primer objetivo es comprender a fondo esta nue-
va tecnología para determinar las restricciones y el
comportamiento de cada algoritmo en estos dispo-
sitivos durante el entrenamiento y la validación de
modelos. Este estudio tiene el propósito de facilitar
la selección del hardware a utilizar en función del
escenario dado.

En segundo lugar, el objetivo es demostrar que, a
pesar de las limitaciones de los dispositivos, pue-
den facilitar la tarea de descomponer un proceso
modelado en la nube en pequeños subprocesos
que se modelan en dispositivos Edge, no solo man-
teniendo la eficacia del modelo tradicional, sino
también brindando las ventajas correspondientes
al uso de esta tecnología.

Finalmente, una vez cumplidos los dos primeros
objetivos, y dado que una de las restricciones del
Edge Computing depende directamente del volu-
men de datos a procesar, el último objetivo busca
comprimir un conjunto de datos de manera que
el conjunto resultante pueda generar un modelo
que mantenga la precisión y eficacia del modelo
creado con los datos originales. Así, en caso de
que el volumen de datos para modelar un proceso
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industrial sea mayor al que un dispositivo Edge
puede procesar, en lugar de recurrir a una arqui-
tectura en la nube, pueda utilizar la arquitectura
Edge.

Para lograr los objetivos planteados, se han llevado
a cabo tres investigaciones diferentes, cada una de
las cuales se ha desarrollado en un capítulo sepa-
rado. En cada uno de estos capítulos, se describen
los experimentos realizados y las metodologías
aplicadas.

En cuanto al estudio de evaluar nuevos hardwares
IoT para implementar Edge Computing en cadenas
de producción para analizar su eficacia a la hora
de entrenar y validar modelos, la experimentación
ha demostrado que los algoritmos de inteligencia
artificial tienen un mejor rendimiento en el hard-
ware Nvidia Jetson Nano, con la excepción de las
redes neuronales. Para las redes neuronales, el
hardware más efectivo es Google Coral, pero cabe
destacar que el hardware Google Coral no puede
procesar archivos de más de 500 MB, y en algunos
casos, el límite es aún menor. Tal como se ha men-
cionado, generalmente el hardware Nvidia Jetson
Nano es más rápido, pero, sin embargo, existen
casos específicos en los que Google Coral presenta
un mejor rendimiento. Un ejemplo de esto es el
algoritmo de regresión logística. En la mayoría de
los casos, el hardware Nvidia Jetson Nano es más
rápido, excepto cuando se trabaja con archivos de
aproximadamente 350 MB. En estas situaciones,
tanto para el entrenamiento como para validación,
Google Coral ofrece un mejor rendimiento.

Otra conclusión que podemos extraer de esta ex-
perimentación indica que el tamaño del archivo
a procesar también tiene un impacto en cuál es el
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dispositivo Edge que más rápido lo procesa. En el
caso del algoritmo K Nearest Neighbor, cuando se
trabaja con archivos pequeños de menos de 100
MB, el hardware Google Coral muestra mayor velo-
cidad. Sin embargo, para archivos más grandes, el
hardware Nvidia Jetson Nano es el que procesa los
datos más rápido.

La experimentación realizada con el algoritmo
Gaussian Naive Bayes revela que otro factor que
influye en el procesamiento de archivos en estos
dispositivos es el tipo de tarea a realizar: entrena-
miento o validación. Para este algoritmo en parti-
cular, si el objetivo es realizar el entrenamiento, el
hardware Google Coral es más rápido. Sin embargo,
para procesar una validación, ambos dispositivos
obtienen resultados similares en términos de velo-
cidad.

Ciertos factores como el tamaño del archivo y el
tipo de procesamiento influyen en qué hardware
es más eficiente. Así que, como conclusión final
de esta experimentación se obtiene que la elec-
ción del hardware más apropiado depende de una
combinación de factores: el tipo de procesamiento
(entrenamiento o validación), el tamaño del archi-
vo y el algoritmo a utilizar. Para ayudar en esta
decisión, se proporciona una tabla resumen con
los modelos de comportamiento para cada com-
binación hardware-tamaño del archivo-algoritmo
(Tabla 3.6, Tabla 3.7, Tabla 3.8 y Tabla 3.9).

El análisis ha permitido definir estrategias específi-
cas de Edge Computing y estimar el número de dis-
positivos requeridos en cada línea de producción.
También se crea un modelo de comportamiento
para cada combinación de algoritmo y hardware.
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Los dispositivos estudiados son Nvidia Jetson Nano
y Google Coral.

Por otro lado, la investigación centrada en validar
la eficacia y precisión de los modelos Edge Com-
puting que representan subprocesos en el entorno
industrial comparándolos con el enfoque tradicio-
nal de Cloud Computing que contiene todos los
datos del proceso, se ha concluido que los modelos
Edge han alcanzado una precisión hasta dos veces
superior. Estos resultados nos llevan a concluir
que en algunos casos, tener más datos, es decir,
más información, no necesariamente se traduce
en mejores resultados para un modelo. De hecho,
las experimentaciones demuestran lo contrario. Es-
te fenómeno se explica porque los datos de un
proceso específico pueden actuar como "ruido" al
predecir otros procesos, como ha sucedido con las
dos experimentaciones realizadas en esta línea de
investigación.

Una vez concluidas las dos investigaciones anterio-
res, debido a que una de las conclusiones sacadas
ha sido que las restricciones de los dispositivos
Edge tienen relación directa con el volumen de da-
tos que han de proecesar, la tercera investigación
se ha basado en buscar soluciones para superar
las limitaciones presentes en los dispositivos Edge.
La necesidad de optimizar el flujo de datos entre
dispositivos IoT y dispositivos Edge ha impulsado
la búsqueda de una solución adecuada. El objetivo
de esta tercera investigación ha sido encontrar una
técnica de compresión de datos que permita gene-
rar modelos de inteligencia artificial (utilizando
los datos comprimidos) con una precisión igual o
similar a modelos creados con los datos sin com-
primir. De esta manera, se ha querido mitigar el
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problema de procesar grandes conjuntos de datos
recolectados en bruto por las máquinas.

Los resultados de las experimentaciones realiza-
das en esta línea de investigación demuestran que
es factible implementar modelos de inteligencia
artificial en nodos con capacidad computacional
limitada gracias a la compresión de datos, ya que si-
guen generando resultados similares a los modelos
basados en los datos sin comprimir. Además, en al-
gunos casos, la precisión de los modelos generados
con los datos comprimidos es incluso mejor que la
de los modelos basados en los datos originales.

Con el fin de conseguir la reducción de datos, se
han empleado dos enfoques diferentes: por un lado
la reducción del número de instancias (filas) y, por
otro, la reducción de la dimensionalidad de los da-
tos (columnas). Para la reducción de instancias, se
ha aplicado el Teorema de Bayes con la compresión
Bayesiana, y para la reducción de dimensionalidad,
se ha hecho uso de autoencoders.

Una vez realizadas las experimentaciones es im-
portante destacar que en algunos casos, a la hora
de generar modelos de inteligencia artificial con
una compresión del 25 % de los datos, los modelos
mejoran la precisión en un 0,05 % cuando se hace
una reducción de instancias y un 1,39 % cuando se
reduce la dimensionalidad. Por otro lado, cuando
se realiza una compresión de un 75 % con la com-
presión bayesiana, la pérdida de precisión en los
modelos puede considerarse indignificante.

Además, se ha concluido que el uso de autoen-
coders para la reducción de conjuntos de datos
funciona bien solo en casos muy específicos. Por
ejemplo, cuando se utiliza la técnica de "upsam-
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pling" en la capa de reconstrucción del decodifica-
dor para reducir la dimensionalidad en un 50 %,
el resultado es satisfactorio, ya que no es necesario
agregar capas de relleno con ceros. Sin embargo,
cuando es necesario agregar dichas capas para la
reconstrucción, se observan distorsiones y la gra-
nularidad de los datos no es tan precisa como en
la compresión bayesiana, lo que genera resultados
no deseados.

Se han llevado a cabo diferentes técnicas de va-
lidación para respaldar los resultados obtenidos.
Cada experimentación ha tenido su método de va-
lidación. Para el análisis hardware, utilizando un
conjunto de datos amplio como punto de partida,
se han generado de manera aleatoria diferentes
subconjuntos de datos de diversos tamaños. Poste-
riormente, cada uno de estos subconjuntos ha sido
ejecutado en los dispositivos hardware empleados
para el análisis. Este proceso se ha repetido en tres
ocasiones para cada combinación de tamaño del
subconjunto de datos y hardware utilizado.

Para la validación de la eficacia de modelos Edge
(modelo de un subproceso) frente a modelos com-
pletos que contemplan datos de varios subprocesos,
la validación se ha hecho comparando la precisión
de unos con otros. Esta técnica ha permitido validar
la eficacia de los modelos Edge.

Por último, la validación de la eficacia de los con-
juntos comprimidos para generar modelos de in-
teligencia artificial se ha realizado de una manera
muy similar a la anterior experimentación de los
modelos Edge. En este caso, se ha comparado la
precisión de los modelos generados con los datos
originales con los modelos generados con los datos
comprimidos.
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A pesar de los avances significativos logrados en es-
ta investigación, existen áreas que aún requieren un
mayor desarrollo y estudio. Como trabajo futuro, se
recomienda investigar las siguientes direcciones:

En cuanto a la optimización del flujo de datos
mediante la compresión de los mismos, sería
interesante combinar ambas técnicas en el
mismo conjunto de datos para reducir tanto
el número de instancias como el número de
dimensiones, o al menos encontrar una técnica
diferente que combine ambas reducciones.
Al analizar un proceso de compresión, es esen-
cial considerar tanto la eficiencia energética
como la eficiencia temporal para identificar
áreas de mejora. La eficiencia energética es
un factor clave para reducir costos y lograr
la sostenibilidad ambiental, mientras que la
eficiencia temporal es importante para maxi-
mizar la productividad y minimizar el tiempo
de inactividad. Al analizar ambos aspectos,
es posible detectar posibles cuellos de bote-
lla en el proceso de compresión y encontrar
oportunidades para optimizar el rendimiento.
Un análisis exhaustivo de la eficiencia energé-
tica y temporal en el proceso de compresión
puede ser crucial para lograr un proceso más
eficiente y rentable en el futuro.
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