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1. El análisis y mejora de procesos industriales, empresariales y medioambientales
mediante técnicas de Big Data.

2. El estudio mediante elementos finitos (FEM) y dinámica de fluidos computacional (CFD)
de procesos mecánicos, térmicos o de fluidos en sistemas mecánicos, estructurales o
procesos medioambientales.

El objetivo fundamental es llegar a obtener 
una mejor comprensión de los procesos estudiados 

con el objetivo de mejorar la calidad de los mismos y los productos que generan.

Desde 1997, el grupo de investigación EDMANS
(Engineering Data Mining And Numerical
Simulations) está formado por ingenieros
especializados en diferentes campos de la ingeniería
(informática, calidad, estadística, automatización,
modelizado, diseño de máquinas, procesos de
fabricación, diseño de estructuras, medio ambiente,
etc.). Este grupo, desarrolla su actividad de
investigación en diversos proyectos europeos,
nacionales y con empresas, fundamentalmente en
estos dos ámbitos:





Big Data (BD)
• Metodologías, técnicas y herramientas para el tratamiento de datos 

masivos con el objetivo de poder extraer patrones ocultos a partir 
de ellos que sean útiles en la toma de decisiones

• 5Vs = Volumen, Variedad, Velocidad, Veracidad y Valor del Dato

http://blogs.uols.org/ http://emprendedoresnews.com



Big Data (BD)
La Información externa e interna pueden Generar Valor a la Organización….



Industrial Big Data (IBD) vs BD
• Gran parte de los datos provienen de equipos y procesos automatizados.
• En IBD, los datos son más estructurados, correlacionados y organizados en 

el tiempo.
• Se trabaja habitualmente con Históricos del proceso industrial (pasado).

“The Rise of Industrial Big Data”. GE 
Intelligent Platforms, 2011. 
http://leadwise.mediadroit.com/files/19174
the_rise_of_industrial_big_data_wp_gft834.
pdf

• Objetivo: extraer conocimiento oculto y 
relevante del proceso industrial que 
permita entenderlo mejor y utilizar el 
mismo para la mejora en la toma de 
decisiones. 

• Resultados: mejora de la calidad, reducción 
de costes, reducción de tiempos, reducción 
de tasa de fallos, más y mejor conocimiento 
del proceso, más flexibilidad, mejor control 
del proceso, más seguridad, etc.



IBD en el 2020

Source: Germany
Trade & Invest
(GTAI)



• Big Data Architectures: MapReduce, Hadoop, Spark, …
• DataWarehouse methods
• Visual Data Mining
• Deep Learning and Neural Networks (DNN, Convolutional NN, …)
• Bayesian Methods
• Support Vector Machines
• Tree-based Methods
• Clustering
• Ensemble Methods: Bagging, Adaboost, Gradient Boosting Machines,…
• Instance Based Learning
• Linear and Non-Linear Mapping
• Advanced Multivariate Statistics
• Advanced
• Bio-inspired computing and Metaheuristic optimization algorithms: Genetic Algorithms, 

Genetic programming, Particle Swarm Optimization, Ant Colony, Bees Alg., Swarm Int., …
• Fuzzy Methods
• Hybrid Artificial Intelligent Systems
• Advanced Database methods
• …

Técnicas y Métodos en IBD



• Problemática: una compañía fabricante de carrocerías te devuelve el barco si 3
bobinas no cumplen las características mecánicas del acero pedidas (límite de
elasticidad, resistencia a la tracción, diagrama tensión-deformación, etc.) debido a
que la producción se para si se atasca o rompe la prensa…

• No existen sensores que midan esos parámetros en cada metro de bobina de acero.
• Disponemos de miles de datos del proceso y de cada bobina se extrae una probeta y

se realiza un ensayo de tracción para determinar sus características mecánicas….

Caso Práctico I: Sensor Software



Solución: Sensor Software con “Ensemble Models”

EU Project (“Linecop”) RFSR-CT-2006-00037

Información del Proceso Industrial

Ejemplo de Predicción del 
Límite Elástico cada 100m



• Problemática: se encuentran defectos superficiales
en el proceso de galvanizado de las bobinas de
acero.

• Se disponen de miles de variables del proceso y de
imágenes obtenidas con cámaras lineales de los
defectos.

Caso Práctico II: Reducción de Defectos



Primer Paso: Análisis del Proceso y Extracción de 
Conocimiento Oculto con Árboles de Decisión

EU Projects: RFS-CR-04023 & RFS-CR-04043



Segundo Paso: Desarrollo de modelos de control del horno que 
aprenden cuando se ha procesado correctamente las bobinas en modo 
“automático” o “manual”. 

EU Projects: RFS-CR-04023 & 
RFS-CR-04043 & RFS-CR-03012



Tercer Paso: Mediante los modelos desarrollados y la información 
proveniente de cada bobina optimizar con Algoritmos Genéticos el 
“scheduling” de las bobinas para poder reducir los “saltos”, reducir 
defectos. 

EU Project: RFS-PR-06035



Cuarto Paso: desarrollo de un sistema inteligente multiagente de apoyo a la 
toma de decisiones capaz de detectar las bobinas que puedan tener problemas 
en el galvanizado a partir de cómo se ha comportado en procesos anteriores

EU Project: 
RFSR-PR-2006-00036



• Objetivo: metodología para crear un modelo predictivo que permita determinar la 
probabilidad de que una pieza sea defectuosa a partir de una muestra de piezas 
que han pasado por el control de calidad.

• Estimar probabilidad de ser defectuosas en 1.183.748 piezas.
• A partir de otras 1.183.747 piezas de las cuales 6.879 (0,581%) defectuosas.
• 4.268 variables en la BD con valores numéricos (dimensiones, espesores, etc.), 

tiempos de entrada y permanencia en cada estación, alarmas, estados, etc.
• 52 estaciones de fabricación y ensamblado.

Caso Práctico III: Mejora del Control de Calidad



• Algoritmos capaces de dibujar solos el diagrama de flujo de las piezas fabricadas.
• Feature Selection and Feature Engineering: Creación de nuevas variables que 

muestran diferencias de tiempo entre estaciones clave, orden en el tiempo en 
estaciones determinadas, media de fallos por unidad de tiempo, etc.

• Desarrollo de modelos “ensemble” de tres niveles basados fundamentalmente en 
Gradient Boosting Machines capaces de estimar la probabilidad con un Coeficiente de 
Correlación de Matthews de 0.5240.



• Detectar posibles fallas y defectos de maquinaria en las etapas incipientes para 
evitar que estos fallos se manifiesten en uno más grande durante su 
funcionamiento, evitando que ocasionen paros de emergencia y tiempos muertos, 
causando impacto financiero negativo

Caso Práctico IV: Mantenimiento Predictivo

• Monitorización de 
vibraciones, medida de 
temperaturas, presiones, 
etc.

• Cámaras termográficas.
• Visión artificial.



• Monitorización del punto de operación mediante multidimensional scaling (MDS)

Caso Práctico V: Monitorización del Punto de Operación

DPI2004-07264



Caso Práctico VI: Combinación Sensórica y FEM/CFD

CONTENCA, TESTRA & HYPROCOM National/EU Projects



¿Cómo empezar a realizar IBD?

1. ¿Qué podemos hacer? Objetivos. Criterios 
éxito/fracaso. 

2. Análisis de los Datos/Información: ¿Pueden 
dar valor tal como están?

Siempre hay que pensar en 
el VALOR DEL   DATO

1. Diseño y desarrollo del SI para realizar IBD
2. Captura y preprocesado de la Información.
3. Extracción y validación del Conocimiento. 

¿Es útil para la Toma de Decisiones?
4. Diseño de DSS basado en el conocimiento 

adquirido
5. Escalar el problema a un problema de IBD 

en producción
6. Validación y mejora continua del proceso 

IBD



¡MUCHAS GRACIAS!

Dr. Ing. Ind. Fco. Javier Mtnez de Pisón Ascacíbar
EDMANS Group

fjmartin@unirioja.es
http://mineriadatos.com
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