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Rosa Martinez Alvarez - Castellanos

* Master en Ingenieria de Telecomunicacion y graduada en
Ing. De Sistemas de Telecomunicacion

* Responsable de Ciencia de Datos en CTN.

» Dirige el desarrollo técnico de proyectos de ciencia de datos
aplicados a diferentes sectores (medio ambiente, naval,
acuicultura, energia, etc.)

» Participacion en diversos proyectos europeos y nacionales:
DigiSafeCage, Demo-Bluesmartfeed, SmartLEAN, NeXOS,
entre otros.
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METODOLOGIN PARA LA

transtormacion digital

LEAN
MANUFACTURING

.O;ﬁ}@ A éié

ESTRATEGIA 1oT Cloud computing MODELOS COMPLEJOS  INDICADORES VISUALES PERSONA CORRECTA
MEJORA DE PROCESOS ALGORITMOS MONITORIZACION MOMENTO ADECUADO
INDICADORES MACHINE LEARNING

Recopilamos datos
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METODOLOGEN PARN LA

transtormacion digital

MODELOS COMPLEJOS

ALGORITMOS
MACHINE LEARNING
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Introduccion




Ciencia de Datos en 4.0

Contexto y evolucion

La Ciencia de Datos aparece como una “aptitud” en
la elaboracion de sistemas para la toma de decisiones
en distintos dambitos de negocio

Datos

Conocimiento

Data Roles
and Skill Sets
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Machine Learning

“Machine Learning es un campo de estudio que dota a los ordenadores
con la capacidad de aprender sin estar programado explicitamente”
(Arthur Samuel, 1959)

Feature Extraction A Machine Learning Model
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Machine Learning

“Machine Learning es un campo de estudio que dota a los ordenadores
con la capacidad de aprender sin estar programado explicitamente”
(Arthur Samuel, 1959)




Metodologias para

descubrir conocimiento
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Descubrir conocimiento

PARADIGMA

o Mis datos son valiosos para mi (in » in).

—  Datos internos Utiles para la organizacion.
— Inteligencia empresarial clasica... Muchas oportunidades todavia.

o Esos datos son valiosos para mi (out » in).

—  Datos externos Utiles para la organizacion.
- Medios sociales, Internet, datos abiertos, ... Muchas oportunidades nuevas.

. Mis datos son valiosos para otros (in -» out).

— Datos internos Utiles para otras organizaciones.
—  Mis datos tienen utilidad para otros, ... Muchas oportunidades nuevas.

o Esos datos son valiosos para otros (out » out).

—  Datos externos Utiles para otras organizaciones.
- Estos datos tienen utilidad para otros, ... iCientifico de datos freelancer!

. Creando datos (® » out).

—  Coleccionar datos que pueden tener valor. iEmprendedor de datos!
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Descubrir conocimiento

Flujo general

Contexto empresarial y objetivos de negocio

. B 1L Ll ugs
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B A
Fuentos mdaaa-:t:; ° m‘:r':‘:h Patrones Conocimiento Decisiones
| i6 H Preparacion B Mineria de B H 4
ntegracion - : : .
. : : Evaluacién : Despliegue
de datos v de datos H datos H H :
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Revision
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Descubrir conocimiento

Metodologias

Poll Result Comparison
Most popular methodologies

CRISP-DM | —
Scrum
Kanban
mz2020
My Own [ ———
TDSP m2014
Other, not domain-specific B
None me._. m 2007
SEMMA e
KDD Process = m 2004
My organization's e 5002
A domain-specific methodology M

32

0% 10% 20% 130% 40% 5O0% 6O%

Fuente: CRISP-DM is Still the Most Popular Framework



https://www.datascience-pm.com/crisp-dm-still-most-popular/
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Descubrir conocimiento

CRISP DM

Conocimiento Conocimiento
del negocio de datos

Preparacion

de datos

I.I
Implementacion -
o

Modelado

Evaluacion

Wirth, R., & Hipp, J. (2000, April). CRISP-DM: Towards a standard process model for
data mining. In Proceedings of the 4th international conference on the practical
applications of knowledge discovery and data mining (Vol. 1, pp. 29-40).
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Descubrir conocimiento

CRISP DM
1) Comprension de negocio: comprender los objetivos y
requisitos del proyecto desde una perspectiva
- - empresaria
Conocimiento
del i de dat . . . oo
Ce e 2) Conocimiento de datos: identificar los problemas de
calidad y discernir datos potenciales o subconjuntos
gue pueden ser interesantes de analizar
Preparacion
de dat .. . 6
S 3) Preparacion de los datos: obtener la “vista minable”.
Implementacion
st 4) Modelado: aplicar técnicas de modelizacion o de
Modelado mineria de datos

5) Evaluacion: comprobar si el modelo responde a los
requisitos establecidos
Slaeen ©6) Implementacion: explotar el potencial de los modelos
extraidos, integrarlos en los procesos de toma de
decisiones.




Conceptos de ciencia de datos

Métodos y técnicas
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Métodos

Aprendizaje no
supervisado

Aprendizaje
supervisado

Machine
Learning

Aprendizaje por
refuerzo
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Métodos

APRENDIZAJE SUPERVISADO
Guiado por la inteligencia humana, la
observacidén y unos resultados conocidos

l Entrenamiento

Dotamos al modelo de conocimiento
para predecir valores futuros

Aplicacion

Clasificacion Regresion

N
\ ’
.. \ ' .
MO
e N\ e

[ \
v 0 0
0 0%

L L L L L L L
20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Métodos

APRENDIZAJE SUPERVISADO
Guiado por la inteligencia humana, la
observacidén y unos resultados conocidos

l Entrenamiento

Dotamos al modelo de conocimiento
para predecir valores futuros

Aplicacion
Clasificacion Regresion
v 0
TN A
[ ]
L AN '.. 0
000 \\ .'.0.
(14
l. .. \\
\\ .

L L L L L L L
20 30 40 50 60 70 80 90 100

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO
No hay guia ni instrucciones sobre la
interpretaciéon de los datos no conocidos.

l Entrenamiento

El modelo frabaja por si solo para
descubrir informacién sobre los datos

Aplicacion

Reduccién de la
dimensionalidad

Clustert
_—m o o @
3 | AR ® - _
» A 30
o, k ¥
'q,i'l 4 '_;,% ﬁ — ® 88 <&
PN YR T 0gss.
, 8m " o
8 k' LN A e ® - Cluster3
E" + ‘ % ,".J'-A custez .
£ ope
Dimensionality reduction T ™,

Clustering
(agrupamiento)
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Métodos

APRENDIZAJE SUPERVISADO
Guiado por la inteligencia humana, la
observacidén y unos resultados conocidos

l Entrenamiento

Dotamos al modelo de conocimiento
para predecir valores futuros

Aplicacion

Clasificacion

Regresion

N

\ ’

Yy 00
0 el

RRAL
.... \\...
"0 \

\‘ .

L L L L L L L
20 30 40 50 60 70 80 90 100

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO
No hay guia ni instrucciones sobre la

interpretaciéon de los datos no conocidos.

l Entrenamiento

APRENDIZAJE POR REFUERZO
Ensefa a un agente coOmo elegir una
accion para maximizar recompensas

l Entrenamiento

El modelo frabaja por si solo para

descubrir informacidn sobre los datos

El modelo frabaja por si solo para
descubrir informacion sobre los datos

Reduccién de la
dimensionalidad

Dimensionality reduction L

Aplicacion

Clustering
(agrupamiento)
Cluster1
e ®h
°% e
0,00 *

60 Cluster3

Cluster2 d -

RECOMPENSA
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Métodos

Aprendizaje

supervisado

. Datos conocidos

- Prediccién valores
futuros

- Entorno controlado

- Diferentes métodos de
evaluacién

Aprendizaje no
supervisado

- Datos no conocidos

- Descubrimiento de

informacion

- Entorno no controlado

- Pocos métodos de

evaluacion

18
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Téchnicas

Reduccion Clasificacion

Aprendizaje no
supervisado

Aprendizaje
supervisado

Machine

. Regresion
Learning

Clustering

Aprendizaje por
refuerzo

19
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Técnicas: Aprendizaje supervisado

CLASIFICACION

Proceso de predecir categorias o etiquetas de clases discretas o nominales:

ID

1000025

1003248
1003788
1012365
1005789
1002573
1028830
1033078

r—' Caracteristicas del conjunto de datfos

GRUPO

RADIO

1

TEXTURA

5

6
4
8
2

—_

0
2
3

FORMA

N NN DN WN N

11018578

4

2

2

2

-----L----
2

TAMANO  SIMETRIA

benigno
benigno
maligno
benigno
maligno
maligno
benigno
benigno

= e IQlIGNQ.
e |

Clases o e’rique’rosJ

N 0O — N W Ww o

wpdh oo —mo NN - — =

20
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Conjunto de datos:
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Técnicas: Aprendizaje supervisado

CLASIFICACION

Aplicaciones

Muchos problemas se pueden expresar como asociaciones entre variables
de caracteristicas y variables objetivo. Especialmente cuando se tienen

datos etiquetados. Ejemplos:

Filtrado de emails
Reconocimiento de voz
« Clasificacion de documentos

label = 0

label = 1
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21

. 0N
C\as\hcac‘o




Ciencia de Datos en 4.0

22
V [ ] ° [ ] [ ] [ ]
Técnicas: Aprendizaje supervisado
CLASIFICACION
Aplicaciones
. aciOn
Muchos problemas se pueden expresar como asociaciones entre variables ificact®

C\as
de caracteristicas y variables objetivo. Especialmente cuando se tienen

datos etiquetados. Ejemplos:

* Filtrado de emails
« Reconocimiento de voz
« Clasificacion de documentos gastos

aktnc hain=s l
x

_propietario

ingresos

Algoritmos

« Arboles de decision

* Maqguinas de vector soporte (SVM)
+ Clasificador de Naive Bayes

* Redes neuronales

* Redes de funcidén de base radial
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Técnicas: Aprendizaje supervisado
REGRESION

Proceso de predicciéon de valores (atributo objetivo) continuos

o

ID MOTOR TAMANO CILINDRADAS CONSUMO DE COMBUSTIBLE EMISIONES CO2 regres®”
0 2 4 8.5 196
1 2.4 4 9.6 221 S
2 2.5 4 5.9 136 o
3 3.5 6 1.2 255 3
4 35 6 10.6 244 _ 3 Conjunto de datos:
5 35 6 10.0 230 =
6 3.5 4 10.1 232 2
7 3.7 6 1.1 255 3
P R ¥ S - PRy - N — T
L9 2.4 4 9.2 I 2
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Técnicas: Aprendizaje supervisado

REGRESION

Aplicaciones

Prediccion de ventas

Andlisis de satisfaccion
Ingresos de empleados
Estimacion de precios
Tiempo meteoroldgico

N° de pacientes en urgencias
Largo etc.

pegres©”
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Técnicas: Aprendizaje supervisado

REGRESION

Aplicaciones

« Prediccion de ventas

« Andlisis de satisfaccion

* Ingresos de empleados

+ Estimacién de precios Re%res\é
« Tiempo meteoroldgico

+ N°de pacientes en urgencias

+ Largo efc.

Algoritmos

* Regresion lineal

* Regresion polinbmica

« Regresion lineal bayesiana

+ Redes neuronales regresivas

» Bosques de decision regresivos

+ Maquinas de vector soporte regresivas
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Técnicas: Aprendizaje no supervisado

CLUSTERING

Agrupar objetos o conjuntos de datos similares entre si que sean
distintos a los objetos de otros agrupamientos mediante:

e Descubrimiento de estructuras

 Deteccion de anomalias

e Resumen de datos
Cluster 1: H )
Caballos
marrones m

Cluster 2:
Caballos
negros

()

\)S“-e(\n%

26




Ciencia de Datos en 4.0

Técnicas: Aprendizaje no supervisado

CLUSTERING

* Un cludster es un grupo o conjunto de objetos similares a cualquier

otro incluido en el mismo cluster y distintos a los objetos incluidos

en otros grupos.

» Clustering es la técnica de segmentar una poblacion heterogénea

en un ndmero de subgrupos homogéeneos o clusters.

* El clustering es subjetivo.

Trying to determine the appropriate
audience for the product

- =

JadN 2\

‘:&s;éé&‘

i N Ta )
-

o o

o

af L2

- a

Using clustering algorithms on the
customer base

‘ia‘ += é

e W

I

Selling the product to the targeted
audience

cluste

NS

27




Ciencia de Datos en 14.0

Técnicas: Aprendizaje no supervisado

CLUSTERING

Aplicaciones

Marketing:
Identificacion de patrones de compra en los clientes.
Recomendacion de articulos a nuevos client~-

Banca: ciz7ar\o
Deteccién ~- ~_ . 5 ytiWZd atoS
Ident , para ue d os 9 datos
A oratof O ° Yoo} uNnto de
Segur Ané\\s\se’Xp ’(,\\eVS - cony
Riesgc - ’(,eCC\O \\Cados
Detecc - De ar d © sado
Enco(\tf p(e‘proce
- e
Medicin Etapa d
Caracter ~ _.«odel paciente
Biologia:

Agrupacion de marcadores genéticos para identificar los lazos
familiares

C\uster'm%
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Técnicas: Aprendizaje no supervisado

CLUSTERING

Algoritmos

« Clustering basado en segmentacién o particiéon (K-Means)
 Clustering jerdrquico (Algoritmos aglomerativos)
+ Clustering basados en densidad (DBSCAN)

Chratir Derdnegram

. IntraclUster ‘

()

\)Ste(\“%
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Técnicas: Aprendizaje no supervisado

REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD

Proceso de reducir el nUmero de variables aleatorias del conjunto de
datos mediante la obtencidén de un conjunto de variables principales.

« Identificary eliminar las variables irrelevantes
* No siempre el mejor modelo es el que mas variables contiene
* Mejora del rendimiento computacional

* Reduccidon de la complejidad

1 Dimensions 50 positions

3 Dimensions 500 positions.

2 Dimensions 100 positions

B W, Ceal

™ l.;' ?l
L e
.."l"f a

Dimensionality reduction

Rre duc(‘,\Oﬂ
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Técnicas: Aprendizaje no supervisado

REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD

Proceso de reducir el nUmero de variables aleatorias del conjunto de

datos mediante la obtencidén de un conjunto de variables principales.

« Identificary eliminar las variables irrelevantes

* No siempre el mejor modelo es el que mas variables contiene

* Mejora del rendimiento computacional

* Reduccidon de la complejidad

total_bill  tip sex smoker day time size
0 16.99 1.01 Female No Sun Dinner 2
1 10.34 1.66 Male No Sun Dinner 3
2 21.01 3.50 Male No Sun Dinner 3
3 23.68 3.31 Male No Sun Dinner 2
4 2459 3.61 Female No Sun Dinner 4

100

RedV

caon
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32

Técnicas: Aprendizaje no supervisado

REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD

Analisis de Componentes Principales (PCA)

Objetivo: Encontrar aguellas direcciones de maxima varianza en datos de

gran dimensionalidad y proyectarlos en un nuevo espacio de igual o
menor dimension al original

16N
.. . . ucc\o
» Proyeccion ortogonal de los datos en un espacio lineal de menor Red

dimensién, conocido como componente principal, con la varianza de
los datos proyectados maxima.

Original 2-D data Principal Components (2-D) Principal Components (1-D)

PC1
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FASES

TRAINING Trai
60 % mracllnl
ode
! (Repeat
VALIDATION
10% Evaluate” s
/0 e/ect
model modf;d
TEST
Test final /

-~ 30%
! o 1 performance

”1!" o5 \
p-o K5 o \i
Machine Learmng 2 |

Algorithms predictive Model

Historic data

‘ s d é\\ Scoring \

\
Predictions \

|

New Data Predictive Model
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Fases y criterios de evaluacion

CRITERIOS DE EVALUACION

» Precision: métrica que permite evaluar el porcentaje de acierto que tiene
el algoritmo = Matriz de confusion

Negativos | Falsos Verdaderos -
Positivos [FF) Wegativos [WVN)

Prediccion
Positivos Negativos
Verdad Fal - Exactitud: (VP+VN)/(VP+VN+FN+FER)

E | Positivos | . ooooos Als0s - Precisién: VP/(VP+FP)
2 -
E Positivos [VP) | Negativos (FN) - Especifidad
[ - Sensibilidad
%
=
=

« Curva ROC: permite comparar visualmente distintos modelos de
clasificacion:
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REALIDAD VIRTUAL & REALIDAD AUMENTADA

REALIDAD VIRTUAL

Representacion de escenas e imagenes de objetos
producidos por un sistema informatico, que da la
sensacion de su existencia real.

* Ubicacion del usuario en un entorno
completamente virtual cubriendo su vista

https://revistaderobots.com/rv/definicion-
de-que-es-la-realidad-virtual/

REALIDAD AUMENTADA

Integracion de contenidos graficos sobre una
vista del mundo real

* |Informacidn extra virtual sobre
elementosy entornos reales

https://smartechgroup.es/realidad-
aumentada-en-puntos-de-venta/




Aplicaciones de la Ciencia de

Datos a la Industria 4.0
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Mantenimiento Predictivo

cQué es?

Es una técnica que se enfoca principalmente en
prevenir fallos o errores en los equipos. De esta
manera, todas las actividades empresariales se
vuelven eficientes y fiables.

* Disminuir el riesgo de accidentes.

* Descender notablemente las reparaciones costosas
por fallos que deben arreglarse rapidamente.

* Mejorar la confianza de los empleados.

* Reducir los errores en tareas diarias.

* Reducir el num. de inspecciones innecesarias.

* Disminuir paradas imprevistas.

+ Contratacion de personal especializado.
+ Complejidad al detectar el desgaste de las piezas de la 3 |

MmMaquinaria que su propia rotura So=o vome!,
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Mantenimiento Predictivo

-
< 70 gg %%
) 25%
Zes s
o .
73 £ 60} Cogs 1o0%
- | Asagedo
cc
52 r/-'-“g = 55
;l-l L_.._.,...__._._.. E 50l
g° 3 45
;:_,- = [~ Medida | 404, . 2 i . 4
:s:: Vent ilurlnr extraccion 0% iempo [S
B 49 Ventilador escape 0% I ‘ I
Carga T5%
—Carga 100%
48 - Avagado 3 cluasters:
09:40 09:50 10:0(
Tie
T 70 -
65
\\
S 60
=
£
E s5
=X
50
45
40

09:40 09:50 10:00 10:10 10:20
Tiempo [s]



Ciencia de Datos en 4.0

Predicciéon de stock

MINERIA DE PROCESOS

El “descubrimiento de procesos” (combina conocimiento de las TIC y de

las ciencias de gestion) centrada en el proceso y en coémo hacer el
modelado, mas que en aprender de los eventos.

Aplicacion:

* Descubrimiento de procesos
* Analisis de conformidad

* Mejora del proceso

process
science

4
data b Y
mining  __\

R

data

science
A
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PREDICCION DE STOCK

MINERIA DE PROCESOS + CIENCIA DE DATOS

* |D pieza por pedido realizado y en curso

+ Fecha de lanzamiento de pedido.

+ Fecha deinicio de fabricacion

Fecha estimada de finalizacion de la fabricacion

Fecha real de finalizacion de la fabricacion

Clasificacion de soportes por tipologia

Tiempos estimados de fabricacion por tipologia de soportes.

400

40+

300

]}-Ii':t'fi‘ll'l"l.'l di.:i.-i

250
N° dias medio entre cada

- pedido es de 332 dias

T T T T T T T
0 7] 10 15 20 25 30
:\]" I“"“llil‘-
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Digitalizacion de documentacidn técnica

Procesado Natural del lenguaje (NPL)

El procesamiento del lenguaje natural (PLN o NLP) es un
campo dentro de la inteligencia artificial y la linguistica
aplicada que estudia las interacciones mediante uso del
lenguaje natural entre los seres humanos y las maquinas.

[ [Py
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Gemelo Digital

¢Qué es?

Es una representacion digital de un objeto, proceso o servicio fisico:
desde un motor a reaccidén o parques edlicos a edificios o ciudades
enteras. Estas réplicas virtuales son utilizadas para hacer simulaciones
antes de que se creen e implementen cambios en los objetos reales, con
el fin de recopilar datos para predecir cémo funcionaran.

* Sensores |oT se recopilan los datos sobre el estado de los
objetos/procesos/maquinas en tiempo real.
* Se analizan y procesan para crear un modelo digital.
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Gemelo Digital

APLICACIONES

TOLVA ECOLOGICA

43
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Gemelo Digital

APLICACIONES

SISTEMAS DE POSICIONAMIENTO GEORREFERNCIADOS

SMARTLEAN

Pagiclonadares i m‘ > -
Posiclanador
Estaco Ok
Posicidn;
X: Omm Y. Omm Z: Omm R
oK oK ox o
Maver aje
| Ejo x v | | Retativo «
Pos/dist: | Velocisad
Posicionador 2
Estado: OK
Posicidn;
X: G0Omm  Y:Omm Z: 0 Ro
Ok OX oK o
Mover eje:
| Ejo x v | | Reiatno +
Pos/dat | Velociad.
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Gemelo Digital

APLICACIONES

CASO AISLADO: SENSORIZACION DE VIVEROS ACUICOLAS
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REALIDAD VIRTUAL EN 14.0

FABRICACION

Monitorizacion de
seguimiento de desarrollo
Elaboracion de pruebas con elementos
virtuales antes de la aplicacion real
Nuevas posibilidades de disefio vy
personalizacion

Vision pormenorizada del producto
diferenciando entre diferentes piezas,
capas o fases

procesos y

https://thinkmobiles.com/blog/augmented-reality-
manufacturing/

MANTENIMIENTO

Deteccion de puntos calientes y
elementos susceptibles de provocar
fallos

Inspecciones visuales remotas
Guiado de procesos tanto
presenciales como a distancia

https://www.prolink.com.au/technology/augmente
d-reality/shutterstock_ar-maintenance_low-res/

LOGISTICA

+ Organizacion de cargas \Y%
distribucion de mercancias

* Programacion de tareas y gestion
eficaz del trabajo de los operarios

» Accesibilidad a la informacion de
pedidos

* Manipulacion de objetos en remoto

Envelopes

N 3-Ring Binders

Manila Envelopes
o Vil TR




Ciencia de Datos en 4.0

Muchas gracias

naval y del mar

centro
tecnoldgico

Nombre: Rosa Martinez Alvarez - Castellanos

Puesto: Responsable de Ciencia de Datos

Correo electréonico: rosamartinez@ctnaval.com

LinkedIn: rosamartinezalc
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OFICINA

Acelera
pyme

* K
VICEPRESIDENCIA

SEGUNDA DEL GOBIERNO
GOBIERNO

*
o SECRETARIA DE ESTADO * *
DE ESPANA MINISTERIO DE DIGITALIZACION * *
DE ASUNTOS ECONOMICOS E INTELIGENCIA ARTIFICIAL . * *
Y TRANSFORMACION DIGITAL *

UNION EUROPEA

Fondo Europeo de Desarrollo Regional
“Una manera de hacer Europa”




