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Resumen La llegada del IoT y la IA a las fábricas permitirá optimizar
sus procesos productivos. Pero la complejidad del proceso de mineŕıa de
datos, la escasez de profesionales cualificados y la falta de herramientas
dirigidas a no expertos, frena su despliegue en el sector industrial. Por
ello, en este trabajo se analiza la literatura cient́ıfica relacionada con
herramientas para el análisis de flujos de datos y se plantea una propuesta
de servicio, dirigido a usuarios no expertos (no cient́ıficos de datos),
que permita acercar la construcción de workflows cient́ıficos escalables y
distribuidos enfocados al mantenimiento predictivo y prescriptivo para
su despliegue sobre la arquitectura industrial RAI4.0.

Keywords: Data stream mining · Non-expert data scientists · Predic-
tive Maintenance

1. Introducción y Objetivos

Durante los últimos años, las tecnoloǵıas IoT y la inteligencia artificial, aśı
como, la proliferación de servicios en la nube han supuesto una revolución en la
Industria. Tanto es aśı, que según un informe elaborado por Microsoft [7] en 2022,
el 72% de las empresas de fabricación a nivel global está desarrollando estrategias
para adoptar estas tecnoloǵıas. Uno de los aspectos más relevantes y en los que
se ha centrado gran parte de la investigación es en el mantenimiento predictivo
y prescriptivo como evolución del mantenimiento preventivo. Ambos emplean
técnicas avanzandas de mineŕıa de datos: el primero, para precedir futuros fallos
o estimar la vida útil de la máquinaria, y el segundo, para seleccionar la acción
de mantenimiento más apropiada para hacer frente a esa aveŕıa. El uso de estas
técnicas permiten planificar el mantenimiento, evitar paradas del sistema no
previstas y reducir el coste global. Sin embargo, la definición, especificación,
diseño e implementación de este tipo de sistemas no es trivial, y requiere de
expertos para poder aprovechar todo su potencial. Pero este perfil profesional es
escaso. Según [7], ocho de cada diez fabricantes tienen dificultades para encontrar
perfiles relacionados con ciencia de datos, IA y ciberseguridad. Esto justifica el
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desarrollo de heramientas que democraticen el uso de estas técnicas, no solo en
las grandes corporaciones sino en todo el tejido empresarial incluidas las PYMEs,
que en España representan el 99% del total, contando el 93% con menos de 10
empleados.1

Este trabajo presenta una linea de investigación de un proyecto de tesis
en desarrollo, que busca democratizar el análisis de flujos de datos mediante
el desarrollo de un servicio que asista a usuarios no expertos en las fases de
diseño, construción, configuración e implantación de data pipelines enfocados al
mantenimiento predictivo y prescriptivo.

2. Trabajos relacionados

En este apartado se presenta un breve análisis de algunas caracteŕısticas
de los sistemas de asistencia al análisis de datos encontrados en la literatura
después de realizar una búsqueda sistemática para el periodo comprendido entre
enero de 2010 y julio de 2022 en tres bases de datos: SCOPUS, Web of Science
e INSPEC. Una vez filtrados los resultados de la búsqueda, nos quedamos con
solo 8 trabajos.

En su análisis se ha prestado atención a los siguientes aspectos: uso de tec-
noloǵıas big data y capacidad de distribución; cobertura completa del estándar
de facto para el desarrollo de proyectos de análisis de datos, CRISP-DM; tipo de
interfaz empleada para el desarrollo del análisis de datos y el nivel de experiencia
requerido para utilizarlo; si son de propósito general o espećıfico; y, si incluyen
soporte para el análisis de flujos de datos (data stream mining).

De los art́ıculos analizados, [3,8,9] soportan uso de tecnoloǵıas Big Data en
concreto en [3,9] hacen uso de Apache Spark para distribuir la ejecución de los
modelos predictivos. El resto [1,2,4,5,6] no ofrecen la posibilidad de distribuir el
entrenamiento o las prediciones sino que lo ejecutan en un único nodo.

Por otro lado, ninguno de los sistemas aborda todas las etapas de CRISP-
DM, en particular, la mayoŕıa deja la etapa de evaluación fuera del alcance de
la herramienta. Esta etapa es importante, ya que en ella se pueden detectar
modelos con bajo rendimiento que deben ser rediseñados y reentrenados.

En cuanto a la interfaz empleada se distinguen 4 alternativas: (i) biblioteca
de código, la cual no es apta para usuarios no expertos, ya que requiere que
los operadores se utilicen mediante algún lenguaje de programación; (ii) interfaz
basada en bloques, que evita al usuario la necesidad de escribir código; sin em-
bargo, requiere que conozca la función de cada uno de los bloques y en qué orden
deben conectarse para hacer funcionar el pipeline; (iii) interfaz de tipo asistente,
ésta no requiere codificación y gúıa al usuario a través de todas las etapas ne-
cesarias durante la construción de su sistema predictivo; (iv) interfaz que pide
al usuario el conjunto de datos y realiza todo el proceso de forma transparente,
sin interacción del usuario. Los asistentes y los sistemas automáticos se consi-
deran las opciones más apropiadas para usuarios no expertos, siendo los útimos

1 https://plataformapyme.es/Publicaciones/Marco%20Estrat%C3%A9gico%20de%

20la%20PYME/Informe_Seguimiento_Anual_2021.pdf
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adecuados solamente para problemas muy concretos cuya solución se tiene muy
probada. En los trabajos analizados, 5 de los 8 han optado por una interfaz de
tipo asistente y solo uno es totalmente automático.

Ninguna de las herramientas anteriores tiene como propósito el manteni-
miento predicitivo, por tanto, se ha analizado la versatilidad que ofrecen para
ser adaptadas a otras tareas. De las analizadas, [1,2,6,8] tienen un propósito muy
espećıfico, limitando tanto el formato de los datos soportado como el tipo de ope-
raciones que se pueden realizar sobre ellos. [3,4,5,9] son herramientas genéricas
de análisis de datos, por lo que aunque podŕıan emplearse para mantenimiento
predictivo, cuentan con algoritmos y operadores no aplicables en el contexto del
mantenimiento predictivo y podŕıan generar confusión en usuarios no expertos.

Otro aspecto detectado es que solo una [3] proporciona soporte para apren-
dizaje en linea sobre los flujos de datos. El resto [1,2,4,5,6,8,9], se limitan a
analizar conjuntos de datos estáticos o entrenar modelos predictivos que luego
pueden desplegarse en algún servicio web o en un motor de procesamiento de
eventos para realizar prediciones sobre los datos nuevos. Sin embargo, no ofre-
cen la posibilidad de extraer patrones o reentrenar los modelos con esos nuevos
datos.

Por último, se analizaron también tres de las herramientas comerciales más
populares como son: Rapidminer, Weka o Knime. Estas son herramientas mucho
más completas que permiten el análisis de conjuntos de datos estáticos aśı como
de flujos de datos. Optan por una estrategia de diseño mediante bloques y cubren
gran parte de las etapas de CRISP-DM. Sin embargo, se descartan como opción
apropiada para no expertos, ya que el gran número de algoritmos disponibles
(más de 1500 en el caso de Rapidminer) abrumaŕıa a un usuario con pocos
conocimientos de mineŕıa de datos, provocando que no sepa qué operaciones
debe emplear o que haga un uso incorrecto de las mismas.

3. Propuesta y trabajo en curso

A continuación, se muestran los requisitos que debe cumplir el servicio pro-
puesto:

El servicio deberá guiar al usuario por cada una de las fases del proceso de
creación de pipelines de análisis de flujos de datos mediante un asistente o
wizard. Estas fases serán: analisis exploratorio de datos, preparación de los
datos, modelado, evaluación y despliegue.
Basándose en los datos y el problema a resolver, el servicio hará recomen-
daciones sobre las transformaciones y modelos predictivos más apropiados
para lograr su propósito.
La plataforma dará soporte a las problemáticas más comunes en el ámbito
del mantenimiento predictivo que son: estimación de la vida útil restante,
detección de anomaĺıas, y diagnóstico de fallos.
La plataforma empleará tecnoloǵıas Big Data como Spark, Storm o Flink que
permitan distribuir las tareas de entrenamiento y predicción de los modelos
predictivos.
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Actualmente, estamos trabajando en la parte experimental de creación de
pipelines para los diferentes tipos de problema, con el objetivo de desarrollar
bloques de código reutilizables. En paralelo, se están valorando los beneficios de
incluir aprendizaje federado y ensemble como técnicas para distribuir el apren-
dizaje y mejorar los resultados, y se están recopilando conjuntos de datos con
los que poder validar los desarrollos realizados.
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